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A utilização de contêineres passou a ser 

recentemente adotada como suporte para o 

provisionamento ágil de sistemas distribuídos. 

Microsserviços, processamento de fluxos de dados, 

computação nas bordas e outros sistemas 

complexos podem ser concretizados sob forma de 

contêineres. Neste trabalho é apresentado um 

escalonador baseado em métodos multicritérios 

acelerados por Graphics Processing Unit (GPU), o 

qual realiza o escalonamento conjunto de 

contêineres e suas interconexões de rede através 

da Augmented Forest para realizar o mapeamento 

das requisições em intervalos temporais. 

 

Orientador: Guilherme Piêgas Koslovski 

Coorientador: Omir Corrêa Alves Júnior 

 

 
Joinville, 2020 

DISSERTAÇÃO DE MESTRADO 

ESCALONADOR DE CONTÊINERES 
BASEADO EM ALGORITMOS 
MULTICRITÉRIOS ACELERADOS 
POR GPU 
 

ANO 
2020 

      

LEO
N

A
R

D
O

 R
O

SA
 R

O
D

R
IG

U
ES | ESC

A
LO

N
A

D
O

R
 D

E C
O

N
TÊIN

ER
ES B

A
SEA

D
O

 EM
 

A
LG

O
R

ITM
O

S M
U

LTIC
R

ITÉR
IO

S A
C

ELER
A

D
O

S P
O

R
 G

P
U

 

 

UNIVERSIDADE DO ESTADO DE SANTA CATARINA – UDESC 
CENTRO DE CIÊNCIAS TECNOLÓGICAS – CCT 
PROGRAMA DE PÓS GRADUAÇÃO EM COMPUTAÇÃO APLICADA – PPGCA 
 

LEONARDO ROSA RODRIGUES 

 

Joinville, 2020 

 



LEONARDOROSA RODRIGUES

ESCALONADORDE CONTÊINERES BASEADO EMALGORITMOS
MULTICRITÉRIOS ACELERADOS PORGPU

Dissertação submetida ao Programa de
Pós-Graduação em Computação Aplicada
do Centro de Ciências Tecnológicas da
Universidade do Estado de Santa Catarina,
para a obtenção do grau de Mestre em
Computação Aplicada.

Orientador: Prof. Dr. Guilherme Piêgas
Koslovski
Coorientador: Prof. Dr. Omir Correa Alves
Junior

JOINVILLE
2020



Rodrigues, Leonardo
      Escalonador de contêineres baseado em algoritmos
multicritérios acelerados por GPU / Leonardo Rodrigues. --
2020.
      92 p.

      Orientador: Guilherme Piêgas Koslovski
      Coorientador: Omir Correa Alves Junior
      Dissertação (mestrado) -- Universidade do Estado de
Santa Catarina, Centro de Ciências Tecnológicas, Programa
de Pós-Graduação em Computação Aplicada, Joinville, 2020.

      1. GPU. 2. Computação em Nuvem. 3. Escalonador. 4.
Redes Virtuais. 5. Métodos Multicritérios. I. Piêgas Koslovski,
Guilherme. II. Correa Alves Junior, Omir. III. Universidade do
Estado de Santa Catarina, Centro de Ciências Tecnológicas,
Programa de Pós-Graduação em Computação Aplicada. IV.
Titulo.



Scanned with CamScanner



Dedico este trabalho aos meus familia-
res, amigos, colegas e professores que me
acompanharam e me deram forças nessa
magnífica trajetória.



“Wearewhatwe repeatedly do. Excellence,
then, is not an act, but a habit.”

Will Durant



RESUMO

A utilização de contêineres passou a ser recentemente adotada como suporte para
o provisionamento ágil de sistemas distribuídos. Microsserviços, processamento de
fluxosdedados, computaçãonasbordas eoutros sistemas complexospodemser con-
cretizados sob forma de contêineres. Desta forma, o gerenciamento de rede emData
Center (DC)multiusuários é um fator crítico em termos de desempenho. Os usuários
encapsulam suas aplicações em contêineres abstraindo os detalhes das infraestrutu-
ras hospedeiras, confiando os requisitos deQuality-of-Service (QoS) de comunicação
e processamento ao provisionamento do framework de gerenciamento do DC. De-
vido a estes fatores somados com a heterogeneidade de configuração das requisições
e a dimensionalidade dos DCs hospedeiros, o escalonamento de contêineres e redes
virtuais é um problemaNP-Difícil. Um caminho eficiente para amenizar a complexi-
dade do escalonamento é a utilização do processamento paralelo de alto desempe-
nho. Neste trabalho é apresentado um escalonador baseado emmétodos multicrité-
rios acelerados por Graphics Processing Unit (GPU), o qual realiza o escalonamento
conjunto de contêineres e suas interconexões de rede através da Augmented Forest
para realizar omapeamento das requisições em intervalos temporais. Os experimen-
tos apresentam que a abordagem conjunta é escalável, apresentando resultados su-
periores aos algoritmos encontrados nos escalonadores tradicionais utilizados pelos
orquestradores de contêineres. O mapeamento do escalonador é afetado pela polí-
tica de ordenação das requisições utilizada, os resultados apresentam que a melhor
ordenação varia de acordo com o algoritmo de escalonamento utilizado.

Palavras-chaves: GPU, Computação emNuvem, Escalonador, Redes Virtuais eMéto-
dosMulticritérios.



ABSTRACT

The use of containers has recently been adopted as support for the fast provisioning
of distributed systems. Micro-services, data stream processing, edge computing, and
other complex systems can be achieved through the use of containers. Thus, the net-
workmanagement onmulti-tenant container-based DC has a critical impact on per-
formance. Tenants encapsulate applications in containers abstracting awaydetails on
hosting infrastructures, and entrust DCmanagement framework with the provision-
ing of network and computational QoS requirements. Due to these facts, in addition
to the DC settings heterogeneity and the dimensionality of the DC hosts, scheduling
containers and virtual networks is an NP-Hard problem. An efficient way to ease the
complexity of scheduling is to use high-performance parallel processing. In this work
is present a scheduler based on multicriteria methods accelerated by GPU that per-
forms the joint scheduling of containers and their network interconnections though
the Augmented Forest to mapping the requests into temporal intervals. The experi-
ments reveal that the scheduler’s joint approach is scalable, presenting higher results
than the algorithms found in traditional scheduler used by container orchestrators.
The scheduler mapping is affected by the request sorting used, the results show that
the best sorting policy changes according to the scheduling algorithm used.

Keywords:GPU,CloudComputing, Scheduler,VirtualNetworksandMulticriteriaMeth-
ods.
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1 INTRODUÇÃO

A complexidade no desenvolvimento emanutenção de sistemas distribuídos
é umdesafio para desenvolvedores e pesquisadores. A virtualização baseada em con-
têineres oferece ummecanismo simples e escalável para hospedar e gerenciar aplica-
ções distribuídas de larga escala para processamento de Big Data, Edge Computing,
processamento de fluxo de dados, dentre outros. Os contêineres são utilizados como
formade encapsular o ambiente de suas aplicações abstraindoosdetalhes do sistema
operacional, versões de bibliotecas e configurações (TRIHINAS et al., 2018).

A tecnologia de contêineres virtualiza os recursos em nível de Sistema Ope-
racional (SO), isolando grupos de processos através de funcionalidades presentes no
núcleo do SO hospedeiro (e.g., namespace e cgroups). A utilização de aplicações con-
teinerizadas dispensa a presença de um hipervisor no servidor hospedeiro devido
aos contêineres compartilharem o núcleo do SO hospedeiro. Ainda, a replicação de
aplicações conteinerizadas é facilitada, devido ao contêiner possuir todos os recursos
necessários para a execução da aplicação, possibilitando que os contêineres possam
ser aplicados em qualquer infraestrutura (e.g., nuvens computacionais e Aglomera-
dos) (ASSUNCAO; VEITH; BUYYA, 2018; TRIHINAS et al., 2018).

As aplicações conteinerizadas não degradam o desempenho da Random Ac-
cess Memory (RAM) e Central Processing Unit (CPU), entretanto existe uma queda na
vazão e aumento da complexidade de gerenciamento da rede quando comparado aos
servidores ouMáquinasVirtuais (MVs) (SUOet al., 2018). As comunicações entre con-
têineres são suportadas por diversas tecnologias (e.g., comutadores virtuais, bridges
e redes de sobreposição), porém, as necessidades de Quality-of-Service (QoS) (e.g.,
reserva de largura de banda, controle de latência, segmentação da rede) não são su-
portadas durante o provisionamento da rede pelos frameworks de gerenciamento de
contêineres em sua totalidade (BURNS et al., 2016).

Ademais, os Data Centers (DCs) multiusuários fornecem serviços a usuários
com necessidades distintas. Deste modo, o escalonador do DC deve ser apto a reco-
nhecer e tratar diversos tipos de requisições, analisando as necessidades dos usuá-
rios em conjunto com a disponibilidade dos servidores, a carga de rede do DC e a
função objetivo adotada. A decisão do escalonador é sensível à função objetivo se-
lecionada (e.g., aumentar a confiabilidade dos contêineres, redução de custos e con-
solidação). Ao receber uma requisição de contêiner informando, por exemplo, uma
determinada configuração mínima de CPU, RAM, entre outros, o escalonador deve
selecionar noDCumhospedeiro apto a atender a demanda. Ainda, a tomada de deci-
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são não é trivial. Enquanto alguns contêineres solicitam um elevado volume de pro-
cessamento, outros podem solicitar majoritariamente recursos de comunicação ou
armazenamento.

O problema do escalonamento de contêineres em conjunto com redes virtu-
ais pode ser reduzido a uma série de problemas análogos, como omultiway separa-
tor problem (YU et al., 2008) e o Virtual Network Embedding (VNE) (ROST; DÖHNE;
SCHMID, 2019). O problema é representado por dois grafos ponderados não direci-
onados. O primeiro retrata a requisição do usuário (i.e., contêineres e requisitos de
comunicação correspondentes), representado por um grafo Gc = (N c ,E c ) (N c denota
os contêineres e E c reflete a necessidade de enlaces pertencentes a uma requisição).
Enquanto o segundo grafo descreve a infraestrutura física dos recursos doDCpor um
grafo G s = (N s ,E s) ( N s denota a capacidade de recursos e E s reflete a capacidade de
enlaces existentes na infraestrutura física do DC). O mapeamento ocorre através da
função f : Gc →G s que respeite os limites de recursos do DC.

Porém, esta tarefa é complexa, uma vez que cada requisição possui diferen-
tes necessidades de recursos (e.g., o poder de processamento e a largura de banda).
Ainda, os recursosda infraestrutura física são limitados, necessitandoqueoescalona-
dor possua um controle de admissão de requisições, recusando ou adiando as requi-
sições que não possam ser mapeadas, garantido que todas as requisições que foram
aceitas sejamefetivamente alocadas. Porfim,oescalonadordeve trabalhar comoma-
peamento de diversas topologias de infraestrutura virtuais, tornando omapeamento
um problemaNP-Hard (YU et al., 2008; CAMATI; CALSAVARA; JR, 2014).

Acomplexidadedoproblemaéabordadopor Zhu(ZHU;WANG;WANG,2015),
o trabalho apresenta o comportamento do escalonador doGoogle Borg, o qual possui
12.500 servidores (aproximadamente uma fat-tree K=38). Neste DC são recebidos em
média 1.016.989 requisições por segundo e são mapeadas em média de 10.000 requi-
sições por segundo. Ainda, as requisições que não forammapeadas com sucesso são
em suamaioria são enviadas para a fila de requisições para ressubmissão futura. A di-
ferença entre as requisições mapeadas e a quantidade de novas requisições resultam
em um aumento gradativo na fila do escalonador. Diante deste cenário, é exposto a
necessidade de escalonadores que consigammapear grandes quantidades de requi-
sições (i.e., > 1.000.000) emDCs com 12.500 servidores.

A diversidade de configurações das requisições, juntamente do elevado nú-
mero de recursos no DC, das diferentes funções objetivos, das restrições e do consi-
derável número de contêineres são fatores cruciais para o processamento desse pro-
blema. Recentemente, a aplicação de processamento paralelo, sobretudo a utilização
de Graphics Processing Unit (GPU) para acelerar o escalonamento de infraestruturas
virtuais emDCs de nuvens apontou um caminho para amenizar a dimensionalidade
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e complexidade do problema (NESI et al., 2018a; NESI et al., 2018b). A capacidade da
arquitetura Single InstructionMultiple Data (SIMD) presente nasGPUs permite a uti-
lização conjunta de centenas de unidades paralelas de ponto flutuante, atingindo em
alguns casos uma capacidade na casa dos teraflops. Embora promissor, o desenvolvi-
mentodeescalonadoresusandoGPUsécomplexoeexigeumareleituradealgoritmos
previamente desenvolvidos com arquiteturas tradicionais.

Um método de decisão, fundamentado em métodos Multicriteria Decision
Making (MCDM), consiste na definição das possíveis alternativas de solução do pro-
blema e dos critérios envolvidos; na avaliação das alternativas em relação aos crité-
rios elencados; no impacto gerado por cada critério sobre o problema; e na avaliação
global de cada alternativa (GARG; VERSTEEG; BUYYA, 2013). Desta forma, os méto-
dosmulticritérios podem ser utilizados para auxiliar a escolha do escalonamento dos
contêineres e redes sobre os recursos doDCatravés da análise simultânea de umcon-
junto de variáveis e critérios pertinentes ao problema, considerando as necessidades
da requisição de cada usuário.

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho é especificar e desenvolver um
escalonador de contêineres e redes virtuais baseado emmétodos multicritérios ace-
lerados por GPU. O escalonador é utilizado para otimizar os objetivos demaximizar a
consolidação de umDCmultiusuário, e maximizar a QoS das requisições (i.e., alocar
omáximo de recursos suportados pelo DC que satisfaçam as necessidades dos usuá-
rios). O principal diferencial do trabalho é propor um algoritmo escalável, o qual rea-
liza a alocação de recursos em DC com configurações reais em termos de servidores
e topologia de rede.

1.1 OBJETIVO

O objetivo geral do presente trabalho é desenvolver um escalonador de con-
têineres e redes virtuais baseado em algoritmos multicritérios acelerado por GPU.
Para tanto, consideram-se os seguintes objetivos específicos:

• Especificar a arquitetura do escalonador;

• Implementar um conjunto de algoritmosmulticritérios emGPU;

• Implementar a alocação conjunta de contêineres e redes virtuais;

• Analisar a escalabilidade do escalonador;

• Comparar o desempenho do escalonador comalgoritmos oferecidos por geren-
ciadores de contêineres.
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1.2 METODOLOGIA DA PESQUISA

A área da Ciência da Computação e suas subáreas são constituídas de três ti-
pos básicos de pesquisas, a pesquisa formal, a empírica e a exploratória. A pesquisa
formal possui como objetivo validar uma teoria através de provas formais, sendo o
tipo de pesquisa mais complexa a ser desenvolvida. Porém, a mais difícil de ser refu-
tada, enquanto apesquisa empírica ébaseada emcomparações do artefato através de
testes aceitos pela comunidade, utilizando cálculos e métodos estatísticos. Por fim, a
pesquisa exploratória representa os trabalhos que não possuem comparações e vali-
dações estatísticas sobre o artefato apresentado, representado por estudos de casos
em análises qualitativas (WAZLAWICK, 2017). Desse modo, a presente pesquisa é ca-
tegorizada como pesquisa empírica, uma vez que utiliza ferramentas estatísticas e de
análise de dados para avaliar o desempenho do artefato.

Umsistemapossuidiversasvariáveisque impactamemseudesempenho, sen-
do divididas em qualitativas e quantitativas (WAZLAWICK, 2017). Entretanto, existe
outra classificação que separa as variáveis em independentes, dependentes e inter-
venientes. As variáveis independentes são as variáveis que possuem influência sobre
outra variável, utilizadas para analisar o comportamento das variáveis dependentes.
Por outro lado, as variáveis dependentes são variáveis que não são alteradas durante
as análises e testes, possuindo seu valor alteradopelo ambiente epelas variáveis inde-
pendentes. Por fim, as variáveis intervenientes representam os ruídos existentes du-
rante a coleta de dados da pesquisa (RAUEN, 2012). Diante disso, a presente pesquisa
possui umconjunto de variáveis independentes composto pelo númerodehospedei-
ros físicos, número de requisições de usuários e recursos requisitados por requisição.
Enquanto as variáveis dependentes definidas são a fragmentação, a disponibilidade,
a QoS e o tempo de alocação.

Por fim, as fontes primárias são um conjunto de artigos, periódicos ou base
de dados que são utilizados para auxiliar na definição das palavras chaves e identi-
ficar os principais artigos e autores da área pesquisada. Para realizar esta pesquisa
foram elencados quatro mecanismos de busca acadêmica, os quais são o Science Di-
rect,ACMDigital Library, IEEEXplore eSpringerLink. Visandocontemplar omaiornú-
mero de trabalhos pertinentes a pesquisa, foi elaborada uma chave de busca através
de uma composição booleana de palavras chaves relacionadas ao tema, formando a
chave de busca: ("data center"AND ( scheduling OR orchestration ) AND (( multicri-
teriaORMCDM)OR ( containerORdockerOR rktOR lxcOR "virtualmachine"OR vm
)) OR network).
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1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUIÇÕES

As principais contribuições do trabalho foram: (I) desenvolver um escalona-
dordecontêineres e redes virtuais; (II) desenvolverumescalonador capazdeconside-
rar de forma automáticamúltiplos critérios, sendo independente a quantidade de va-
riáveis consideradas, apresentando uma abordagemmista de algoritmos de agrupa-
mento e métodos multicritérios acelerados em GPU; (III) desenvolver uma estrutura
de dados denominadaAugmented Forest para realizar omapeamento das requisições
dos usuários no DC de forma eficiente; (IV) a análise da qualidade da solução encon-
trada durante o escalonamento dos rastros do Google Borg em um DC com Fat-Tree
(configurado com k = 44), demonstrando a aplicabilidade do escalonador em cená-
rios com elevado número de servidores, investigando a utilização do DC e o eventual
atraso total no processamento; (V) a análise de rede apresentando resultados supe-
riores do escalonador ao comparar comos algoritmos utilizados pelos escalonadores
atuais; (VI) a análise do comportamento do escalonador ao utilizar o método com
e sem ressubmissão para realizar o mapeamento das requisições, utilizando 3 con-
juntos de requisições, de forma a explorar o ambiente dinâmico em que o escalona-
dor está inserido; (VII) a análise das ordenações da fila de requisições, comparando
o comportamento do escalonador ao utilizar 7 variantes de ordenação dos recursos
para contêineres.

1.4 ESTRUTURADO TEXTO

O presente documento está organizado em 5 capítulos. O Capítulo 2 detalha
a fundamentação teórica sobre contêineres, escalonamento de contêineres,métodos
multicritérios e apresenta os principais trabalhos relacionados encontrados na litera-
tura. A descrição da proposta do trabalho é apresentado noCapítulo 3. Os Capítulos 4
e 5apresentamoambiente, asmétricas consideras e custeos resultadosobtidos apar-
tir das análises realizadas. Por fim, o Capítulo 6 apresenta as considerações parciais.
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2 REVISÃODE LITERATURA

Os conceitos necessários para a compreensão do trabalho proposto são apre-
sentados neste capítulo. A Seção 2.1 apresenta uma definição e contextualização dos
contêineres. A Seção 2.2 discute o escalonamento de contêineres em um Data Cen-
ter (DC). Na Seção 2.3 é descrito os orquestradores de contêineres e suas característi-
cas. A Seção 2.4 apresenta os métodos multicritérios e suas definições. Enquanto na
Seção 2.5 apresenta os trabalhos relacionados à esta proposta, expondo as principais
pesquisas sobre escalonamento em DC. Por fim, as considerações parciais são apre-
sentadas na Seção 2.6. Caso o leitor possua conhecimentos prévios sobre estes con-
ceitos, a sequencia da leitura segue no Capítulo 3.

2.1 CONTÊINERES

Os contêineres são unidades autônomas e independentes que empacotam
aplicações e suas dependências, provendo isolamento em nível de Sistema Opera-
cional (SO). Similar às Máquinas Virtuais (MVs), os contêineres são uma técnica de
virtualização que permitemque os recursos de umnóde computação sejam compar-
tilhados entre múltiplos usuários e suas aplicações simultaneamente (GOLDBERG,
1974). Entretanto, diferente dasMVsqueutilizamvirtualização emnível dehardware,
os contêineres utilizam a virtualização em nível de SO (RODRIGUEZ; BUYYA, 2018).
Independente da tecnologia utilizada e da arquitetura do sistemautilizado, os contêi-
neres possuem 5 características intrínsecas, as quais são abordadas a seguir:

I os contêineres que estão em execução em um mesmo servidor compartilham
o núcleo do SO e são executados como processos isolados no espaço de usuá-
rio, sem a presença de um hipervisor. O isolamento realizado entre os proces-
sos não aplica sobrecarga e interferências sobre as aplicações (SHARMA et al.,
2016). Embora existam interferências no desempenho das aplicações devido a
competição dos processos co-alocados pelos recursos do servidor hospedeiro,
este fenômeno pode ser reduzido através da configuração dos limites dos recur-
sos que um contêiner pode utilizar;

II oscontêineresutilizamos recursosde formaelástica, aumentandooudiminuindo
acapacidadedeacordocomacargadaaplicação respeitando limitespré-definidos;

III a distribuição dos contêineres é realizada por imagens, com o uso de pacotes
executáveisquepossuemtodasasdependênciasparaexecutaraaplicação.Ainda,
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as imagens são construídas em camadas de sistemas de arquivos, e necessitam
menos espaço que asMVs;

IV o isolamento fornecido pelos contêineres resulta em um ambiente flexível para
o desenvolvimento, testes e produção para as aplicações (RODRIGUEZ; BUYYA,
2018);

V a utilização dos recursos dos nós de computação são otimizados (FELTER et al.,
2015), além de possuir um tempo de provisionamento menor do que o encon-
trado nasMVs (PIRAGHAJ et al., 2017).

2.1.1 Tecnologias

As soluções baseadas emcontêineres permitemodesenvolvimentodinâmico
eousodemicrosserviçosemambientescomservidoresaglomerados (THÖNES,2015).
Ospadrõesdedesenvolvimentodemicrosserviços sãoamplamente reconhecidospara
o desenvolvimento de aplicações, transformando as grandes aplicações monolíticas
em diversas aplicaçõesmenores coordenadas entre si. A utilização de pequenas apli-
cações permite que uma funcionalidade seja isolada, desconectada ou protegida das
demais partes da aplicação sem afetar o funcionamento geral do sistema (KOZHIR-
BAYEV; SINNOTT, 2017). Existem diversas tecnologias que suportammicrosserviços
baseadosemcontêineres,dentreas tecnologiasmaisutilizadasestãooLXC(LXC,2019),
Docker (DOCKER, 2019a) e CoreOS RKT (RKT) (COREOS, 2019d).

2.1.1.1 Linux Container

O Linux Container (LXC) é uma tecnologia de virtualização de contêineres
mantido pelo núcleo padrão do Linux que utiliza uma Application Programming In-
terface (API) flexível. Os contêineres baseados em LXC utilizam os padrões de isola-
mento e controle de recursos (e.g., rede, Central Processing Unit (CPU), Random Ac-
cessMemory (RAM))atravésdonamespaces (i.e., recurso responsávelporparticionare
isolar os recursos de cada processo, demodoque umprocesso não enxerga processos
de grupos vizinhos) e cgroups (i.e., aplicado para que os contêineres possam dividir
os recursos de hardware disponíveis e permite que limites possam ser configurados
a um contêiner específico em determinado período de tempo) existentes no núcleo
Linux do servidor LXC hospedeiro. A arquitetura dos contêineres baseadas em LXC é
apresentada na Figura 1. O LXCutiliza um sistema init que gerencia vários processos,
executando-os como se fossem uma única aplicação.

Desta forma o LXC atinge taxas de transferências próximas ao bare metal.
Ainda, em um único contêiner LXC podem ser criadas múltiplas aplicações, sem a
necessidade de restringir o contêiner a portar somente uma única aplicação, deste
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Figura 1 – Arquitetura de um contêiner implementado com LXC.

modo, o LXC permite aos desenvolvedores maiores possibilidades de utilização dos
contêineres. Outro fator importante, é o sistema de arquivos utilizado pelo LXC, o B-
tree File System (Btrfs), que permite a criação de múltiplos sistemas de contêineres
clonados através de um único volume (LXC, 2019; KOZHIRBAYEV; SINNOTT, 2017).

2.1.1.2 Docker

ODocker utiliza recursos do núcleo Linux como o cgroups, namespaces e Ad-
vanced Multi-Layered Unification File system (AuFS) para separar e isolar processos,
permitindo que contêineres executem de forma independente entre si. A tecnologia
oferece umambiente automatizadopara implementação de aplicações conteineriza-
das fornecendo controle de versionamento e distribuição das aplicações (XAVIER et
al., 2013). A Figura 2 apresenta as camadas de um contêiner provisionado com Doc-
ker (BABAR; RAMSEY, 2017).

Aplicação

SO Hospedeiro

Docker Engine

Bibliotecas

ProcessoProcesso

ProcessoProcesso

Figura 2 – Arquitetura de um contêiner Docker.

As aplicações em Docker são incentivadas a serem desenvolvidas em forma
modular, segregandoosprocessosemsub-aplicações, aumentandosuagranularidade,
deste modo o Docker desativa parte de uma aplicação (e.g.,manutenção e atualiza-
ção) sem desativar a aplicação como um todo (XAVIER et al., 2013). A imagem de um
contêiner Docker é composta por diversas camadas, construída com o sistema de ar-
quivosAuFS. As camadas são combinadas emumaúnica imagemeumanova camada
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é criada quando há modificações na imagem do contêiner. Desta maneira, o Docker
permite o versionamento de imagens de contêineres possibilitando rastrear asmodi-
ficações realizadas em todas as versões deuma imagem.Oqual tornapossível realizar
a reversão de imagens de umcontêiner, possibilitando voltar umcontêiner específico
para versões prévias de modo ágil. Assim, é possível economizar o armazenamento
e reduzir a utilização de memória com a inicialização de contêineres (XAVIER et al.,
2013).

Por fim, o Docker Engine (DE), o principal recurso utilizado pelo Docker, é
um daemon que executa no sistema hospedeiro. Todas as operações executadas no
Docker e o gerenciamento do ciclo de vida dos contêineres são direcionadas para o
daemon (e.g., gerenciamento de contêineres e imagens, construção de imagens, criar,
iniciar, parar, deletar e pausar contêineres) (BABAR; RAMSEY, 2017).

2.1.1.3 CoreOS RKT

ORKTéumatecnologiadecontêineresmantidapeloCoreOS (COREOS,2019d).
AssimcomooDocker, o RKTpermite a automaçãododesenvolvimento de aplicações
conteinerizadas que podem ser executadas em diferentes servidores independente-
mente das características de hardware. Além de permitir a construção de ummodelo
seguro de contêineres, o RKT não utiliza um Daemon, sendo integrado com os siste-
mas padrões de inicialização (e.g., systemd,upstart) (KOZHIRBAYEV; SINNOTT, 2017;
COREOS, 2019a). A Figura 3 apresenta as diferentes possibilidades de segurança su-
portadas pelo RKT durante a criação de contêineres.

SO Hospedeiro

RKT-KVMRKT-FLY RKT

chroot

App Usuário

systemd-nspawn

systemd

chroot

lkmv

kernel

systemd

chroot

App Usuário

App Usuário

Figura 3 – Arquitetura de imagens RKT com diferentes níveis de segurança.

Segundo (COREOS, 2019a; BABAR; RAMSEY, 2017), as funcionalidades de se-
gurança utilizadas pelo RKT, são: (I) a validação de assinatura de imagens; (II) sepa-
ração de privilégios entre diferentes tarefas em ummesmo contêiner; (III) o SELinux
automático é utilizado em sistemas que possuem esta funcionalidade habilitada em
seu núcleo. Assim, é possível que cada contêiner receba tags apropriadas automati-
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camente, fazendo o isolamento obrigatório das aplicações em execução no servidor;
(IV) utiliza o trusted platformmodule presente em sistemasmodernos para o registro
de atividades de contêineres; e (V) o isolamentomodular de contêineres é suportado
pelo RKT. Apesar de utilizar o cgroups para prover isolamento de contêineres como
padrão, a tecnologia possui suporte para diferentes soluções de isolamento, como:

• Clean containers/RKT-KVM:os contêineres são executados atravésdeumhiper-
visorKVM,LKVMouQEMU(COREOS, 2019b). Logo, o contêinerpossui seupró-
prio núcleo de SO e isolamento de hipervisor. Assim sendo, o RKT contém um
núcleo Linux que é executado sob o hipervisor, iniciando o systemd para iniciar
as aplicações do contêiner. Ainda, os componentes utilizados para o funciona-
mentodesta abordagemsão semelhantes, havendo somente a trocado systemd-
nspawn, utilizado em criações de contêineres RKT padrões, pelo hipervisor e o
núcleo Linux;

• Contêineres emnível de hospedeiro/RKT-FLY: proporciona ao contêiner execu-
tar comtodososprivilégiosdo servidorhospedeiro,mantendoospadrõesdege-
renciamento de imagempadrões do RKT (COREOS, 2019c). Esta abordagem re-
duz os componentes utilizados para a criação de um contêiner, retirando as ca-
madas de gerenciamento de processos. Entretanto, não é possível isolar a rede,
CPU e RAMdo contêiner, resultando embaixo nível de isolamento e segurança.

2.1.2 Comunicação emContêineres

As aplicações executadas em contêineres apresentam desempenhos de CPU
e RAM próximos as aplicações executadas em bare metal e emMVs (SHARMA et al.,
2016). Porém, diversas maneiras para realizar a comunicação de dados entre contêi-
neres foram propostas. Desta forma, a comunicação dos contêineres possui um de-
sempenho inferior se comparado a aplicações embaremetal eMVs. Ainda, emalguns
casos, aplicações são disponibilizadas para utilização após o estabelecimento das co-
nexões de comunicação entre os contêineres, podendo aumentar o tempo de criar e
executar um contêiner, tornando a rede um fator crítico (SUO et al., 2018).

A experiência do usuário é diretamente impactada pelo desempenho da rede
nas aplicações conteinerizadas. Logo, a escolha da técnica de comunicação de rede
utilizada pelos contêineres é essencial, uma vez que existe um trade off entre o de-
sempenho da comunicação e o isolamento da rede. Neste contexto, existem duas ca-
tegorias principais de comunicação, a rede single-host e redemulti-host (SUO et al.,
2018).

A comunicação de contêineres que estão emummesmo servidor hospedeiro
é denominada comunicação single-host. Neste tipo de comunicação, há um trade off
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de desempenho e segurança, no qual o desempenho é alcançado através do compar-
tilhamento do net namespace (funcionalidade responsável por proporcionar o isola-
mento de rede entre diferentes processos que compartilham omesmo núcleo do SO)
entre os contêineres, enquanto a segurança é obtida através do uso reforçado do iso-
lamento dos namespaces (SUO et al., 2018). Esta categoria de rede contém 4 modos
de comunicação, sendo:

• O nonemode realiza a conexão do contêiner em uma rede fechada, disponibili-
zando somente a interface de loopback, não havendo conexões comoutros con-
têineres do mesmo servidor e redes externas. Logo, este modo possui alto nível
de isolamento e segurança.

• Obridgemode éaconfiguraçãopadrãodecomunicaçãode rede single-host utili-
zada peloDocker. Destamaneira, todos os contêineres conectados a bridge per-
tencem a mesma subrede virtual e realizam a comunicação entre si através de
endereços IP privados. Ainda, cada contêiner possui seu próprio isolamento de
net namespace e endereço IP. Logo, através do isolamento de rede, os contêine-
res possuemumnívelmoderado de segurança. Porém, estemétodonão fornece
comunicação externa aos contêineres.

• O containermode compartilha umúniconet namespace entremúltiplos contêi-
neres. Dentre os contêineres pertencentes a um grupo, um contêiner é especifi-
cadopara funcionar comoproxy econfiguradoemmododebridge.Desta forma,
oscontêineresdogrupoacessamaredeexternaatravésda interfaceEthernet vir-
tual do proxy. Como consequência do compartilhamento do namespace pelos
contêineres, somente um endereço de IP é fornecido ao grupo e cada contêiner
é identificadoatravésdo IPdogrupomaisonúmerodaportadocontêiner. Logo,
a comunicação entre os contêineres do grupo é realizadapelo Interprocess Com-
munication (IPC). Esta forma de comunicação aplica umamenor sobrecarga na
rede, se comparado comomodo bridge, alémdepossuir umnível intermediário
de segurança.

• O hostmode permite que todos os contêineres de um servidor hospedeiro com-
partilhem o net namespace do SO. Logo, todos os contêineres estão visíveis uns
aos outros e a sua comunicação é baseada em IPC. Ainda, todos os usuários e
contêineres dividem o mesmo endereço IP. Este modo de comunicação apre-
senta omenor nível de segurança entre todos osmodos de comunicação single-
host.

A comunicação de contêineres que estão em servidores hospedeiros diferen-
tes é denominada comunicaçãomulti-host. Neste tipo de comunicação, cadamodelo



26

de rede apresenta um tradeoff entre o desempenho, flexibilidade e segurança do con-
têiner (SUO et al., 2018). Esta categoria de rede contém 4 modos de comunicação, os
quais são:

• Omodo hospedeiro faz com que a comunicação entre dois contêineres que es-
tão em servidores distintos possam se comunicar através dos endereços de IP
dos respectivos servidores hospedeiros. Este modo realiza a comunicação en-
tre apenas dois contêineres. Ainda, não é aplicado isolamento de rede entre os
contêineres domesmo servidor.

• o modo Network Address Translation (NAT) configura a rede através do mape-
amento do endereço IP privado do contêiner para um porta na tabela do NAT.
Desta forma, o endereço de um contêiner é descrito como o IP público do ser-
vidor mais a porta do NAT que identifica o contêiner. Embora não necessite de
diversos endereços públicos de IP para configurar a comunicação entre aplica-
ções quepossuemmuitos contêineres, oNATpossui uma sobrecarga nodesem-
penhoda rede, poisnecessita fazer a traduçãodeendereçode redea cadapacote
de entrada e saída. Ainda, há limitações no desenvolvimento de soluções que
utilizem redes dinâmicas de contêiner.

• A rede de sobreposição configura enlaces virtuais customizados entre os con-
têineres através de uma rede subjacente. Os contêineres salvam omapeamento
entre seu endereço IP privado e de seu respectivo servidor hospedeiro em um
par de chaves-valores, o qual é visível entre todos os servidores da rede de so-
breposição. Deste modo, para realizar a comunicação, a rede de sobreposição
adiciona uma camada na pilha de rede do servidor.
Consequentemente, quando um pacote é enviado por um contêiner, a rede de
sobreposição procura o IP do servidor de destino contido nos pares de chave-
valores utilizando o IP privado do contêiner de destino no pacote original, este
processoédenominadoencapsulamentodepacote.A rededesobreposiçãopro-
porciona isolamentodeendereçosepermitequeoscontêineres secomuniquem
através de IPs privados. Ainda, dentre os modos de comunicaçãomulti-host, as
redes de sobreposição facilitam realizar alterações e gerenciar a topologia da
rede. Entretanto, encapsulamento e desencapsulamento de pacotes são ope-
rações custosas, e o possível aumento da quantidade de pacotes transmitidos
devido a limitações deMaximum Transmission Unit (MTU) na rede subjacente
geram uma alta sobrecarga na rede.

• O modo de roteamento implementa um roteador virtual no núcleo do hospe-
deiro e utiliza o Border Gateway Protocol (BGP) para realizar o roteamento dos
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dados. A sobrecarga aplicada na rede é menor quando comparada aos mode-
los de redes de sobreposição eNAT. Entretanto, esta abordagem suporta poucos
protocolos de rede, apresentando limitações em sua aplicação em diversos ce-
nários. Ainda, a escalabilidadeda redede comunicação é limitadapelo tamanho
da tabela de roteamento.

2.2 ESCALONAMENTODE CONTÊINERES

Os escalonadores são uma parte crucial para o funcionamento e operação do
DC.Noprovisionamento de contêineres emDCs, a tarefa do escalonador é selecionar
hospedeiros apropriadospara atender as requisições. ODCdeve selecionar a arquite-
tura de escalonador adequada as características deusuários enecessidades doDC.Os
escalonadores de contêineres são divididos em três tipos de arquitetura, as quais são:
monolítica, emdois níveis e de estado compartilhado (RODRIGUEZ; BUYYA, 2018). A
Tabela 1 sumariza os detalhes das arquiteturas.

Os escalonadores monolíticos são compostos por um único agente que or-
questra a alocação de todas as requisições dos usuários, aplicando um único algo-
ritmo de alocação para cada tipo de requisição. Este tipo de escalonador possui uma
visão global do ambiente em que está inserido. Porém, a arquitetura apresenta o pro-
blema de ponto único de falha e de escalabilidade (RODRIGUEZ; BUYYA, 2018).

Nos escalonadores emdoisníveis a alocaçãoda requisição é separadaemdois
módulos, ocoordenadoreagente.Ocoordenadorcentral é responsávelpor coordenar
dinamicamente a quantidade de requisições que cada agente de escalonamento re-
cebe, realizandoumcontrole pessimista das requisições (i.e.,oferecer uma requisição
a somente um agente). Por sua vez, os agentes de escalonamento efetuam a alocação
dos contêineres de acordo com as políticas do DC e cada agente de escalonamento
pode executar um algoritmo de escalonamento diferente.

Ainda, para evitar conflitos entre os agentes, o controlador central fornece so-
mente uma requisição para cada agente por vez. Em suma, a arquitetura apresenta
umaestratégiamenospropensaaerros,masdevidoaoescalonadorpossuirumaúnica
unidade de controle das requisições, o desempenhodo escalonador é inferior ao con-
trole otimista (i.e., oferecer uma requisição a múltiplos agentes) (HINDMAN et al.,
2011; RODRIGUEZ; BUYYA, 2018).

A arquitetura de estado compartilhado éumavariaçãoda arquitetura emdois
níveis.Nestaarquitetura,oescalonadorpossui agentesdeescalonamentoexecutando
paralelamente, porém não existe um controlador geral para gerenciar a carga de tra-
balhodos agentes. Paramediar a competição e falhasdurante a execuçãodos agentes,
o estadode cada agente é compartilhado com todos os demais e o controle de concor-
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rência otimista é utilizado para atualizar o estado de todos os agentes e as operações
de atualização de estado são atômicas. Desta forma o escalonador consegue utilizar
diferentes algoritmosdeescalonamentoemparalelo, cadaumpodendoexecutar suas
próprias políticas de escalonamento e cargas de trabalho (VERMA et al., 2015).

Arquitetura Recursos Controle Alocação
Monolítico requisições globais não possui controlador central
Dois níveis particionamento

dinâmico controle pessimista controlador central
Estado
compartilhado requisições globais controle otimista definido por agente

Tabela 1 – Sumário da arquitetura de escalonamento de contêineres.

Para exemplificar a atuação do escalonador de contêineres independente da
sua arquitetura, a Figura 4 apresenta 10 requisições, com configurações distintas de
CPU ememória, que devem ser escalonadas em 6 servidores homogêneos. O escalo-
nador realiza aalocaçãodas requisiçõesmantendoomenornúmerode servidores ati-
vos (i.e., reduzindo a fragmentação do DC) enquanto seleciona o servidor que possui
amaior capacidade de recursos disponível. O escalonador somente ativará um servi-
dor inativo se os equipamentos previamente ativos não forem capazes de comportar
as demandas.
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Figura 4 – Escalonamento de contêineres emDC buscando a consolidação de servidores.

ComoobservadonaFigura 4, a decisãodoescalonador é sensível à funçãoob-
jetivo selecionada (e.g., aumentar a confiabilidadedos contêineres, reduçãode custos
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e consolidação). Ao receber uma requisição de contêiner informando, por exemplo,
umadeterminada configuraçãomínimadeCPU, RAM, entre outros parâmetros, o es-
calonador deve selecionar no DC um hospedeiro apto a oferecer a demanda. Ainda,
a tomada de decisão não é trivial. Enquanto alguns contêineres solicitamumelevado
volume de processamento, outros podem solicitar majoritariamente recursos de co-
municação ou armazenamento.

2.3 ORQUESTRAÇÃODE CONTÊINERES

Osorquestradoresdecontêineresoferecemaosusuáriosacapacidadedecriar,
alterar, deletar contêineres de forma ágil possibilitando o controle da infraestrutura
da aplicação.Umorquestrador éumacoletâneadediversas ferramentas, tornando-se
responsável por escalonar contêineres, cuidar do balanceamento de carga, redimen-
sionar e gerenciar o ciclo de vida de contêineres. Ainda, a arquitetura do escalonador
utilizado pelos orquestradores varia de acordo com a tecnologia utilizada. Os prin-
cipais orquestradores revisados no presente trabalho são o Docker Swarm, Apache
Mesos e Kubernetes.

2.3.1 Docker Swarm

ODocker Swarm é um orquestrador desenvolvido pelo Docker e sua arquite-
tura é composta por dois elementos, o gerenciador Swarmeos agentesDocker (DOC-
KER, 2019a), conforme apresentado na Figura 5.

Agente
Docker

Swarm
Docker
CLI

Agente
Docker

Agente
Docker

Figura 5 – Arquitetura do Docker Swarm.

O Swarm utiliza múltiplos agentes Docker, denominados nodes. Um agente
Docker é definido como um servidor que possui uma API remota do Docker disponí-
vel para configuração pelo gerenciador Swarm. Deste modo, cada agente pode con-
figurar e executar diferentes imagens Docker dependendo do contêiner que foi de-
signado pelo gerenciador. Visando facilitar o mapeamento dos contêineres entre os
agentes, cadaagentepodeconfigurar rótuloscominformaçõesquesãoutilizadaspelo
gerenciadorSwarmparafiltrarosnodes doDCparaexecutarumnovocontêiner (DOC-
KER, 2019b).
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O escalonamento de contêineres pode ser alterado entre três estratégias pre-
sentes no Swarm, são elas: (I) o espalhamento, método padrão utilizado no Swarm,
escolhe o servidor que possui amenor quantidade de contêineres emexecução, inde-
pendente do seu estado; (II) o binpack seleciona o servidor com menor quantidade
de CPU e RAM disponível ; e (III) o randômico realiza a seleção do servidor aleatoria-
mente. Caso dois oumais nodes sejam selecionados pela estratégia de mapeamento,
o escalonador seleciona aleatoriamente um destes nodes (DOCKER, 2019a).

O Swarm utiliza filtros para auxiliar o escalonador na tomada de decisão da
seleçãodo servidor. Para isto, existemduas categorias defiltros, os filtros denó (restri-
ção e integridade), que operam sobre as características do Docker host ou do Docker
daemon, e os filtros de configuração de contêiner (afinidade, dependência e porta)
atuam sobre as características do contêiner requisitado (DOCKER, 2019a). O filtro de
restrição associa pares de chave e valor paranodes específicospara restringir o escalo-
namento dos contêineres a somente os servidores que possuam omesmo rótulo que
foi especificado durante a criação do contêiner. Caso nenhum servidor com o rótulo
do contêiner possua recursos disponíveis para suportar suas demandas, então o con-
têiner não será inicializado (DOCKER, 2019c). Enquanto isso, o filtro de integridade
evita que contêineres sejam mapeados a nodes indisponíveis ou com falhas (DOC-
KER, 2019c).

O filtro de afinidade é utilizado para criar um agrupamento durante a execu-
ção de um novo contêiner. Este filtro possui 3 tipos de agrupamentos, de contêiner,
imageme rótulo. O agrupamento de contêiner cria umelo entre contêineres, fazendo
com que o mapeamento destes contêineres seja próximo, e caso um contêiner ter-
mine sua execução, todos os demais contêineres quepossuamelo tambémsão encer-
rados. Ainda, o agrupamento de imagem realiza o escalonamento de contêineres so-
mente nos servidores que possuam a imagem específica já está disponível para utili-
zação. Por fim, o agrupamentopor rótulo trabalha como rótulo de contêineres (DOC-
KER, 2019c).

Por outro lado, o filtro de dependência pode ser utilizado para executar um
contêiner que seja dependente de outro contêiner. Tornar um contêiner dependente
significa possuir um volume compartilhado com outro contêiner necessitando que
exista um elo ou que ambos contêineres estejam na mesma rede. Por fim, o filtro de
porta faz com que um contêiner sejamapeado e executado emum node caso o servi-
dor possua a porta específica de rede disponível (DOCKER, 2019c).

2.3.2 ApacheMesos

Como intuito depromover escalabilidade e eficiência, o ApacheMesos aplica
uma interface de compartilhamento em um sistema apto para suportar diversos fra-
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meworks. OMesos ébaseado emumaarquitetura dedois níveis, e seu funcionamento
consiste em 3 entidades, o Mestre, os agentes e Frameworks (MESOS, 2019), detalha-
dos na Figura 6.

Framework N

Mestre
Mesos

Requisição
Agentes Mesos

Framework 1
...

Framework 1 Framework N

Framework 2 Framework 3

Figura 6 – Arquitetura do ApacheMesos.

Cada agente Mesos, é uma instância que executa no servidor do DC, e tem
a função de informar ao mestre a quantidade de recursos disponíveis no servidor. Já
o mestre é responsável por gerenciar os agentes que estão em execução, e coorde-
nar a interface de compartilhamento entre os frameworks. A interface de comparti-
lhamento é coordenada pelo mestre através de ofertas de recursos (i.e., uma oferta
de recursos é definida como uma lista dos recursos disponíveis de múltiplos agen-
tes) (HINDMAN et al., 2011). Desta forma, o mestre decide quantos recursos serão
ofertados a cada framework de acordo com as políticas definidas pelo DC (e.g., com-
partilhamento justo e prioridade). Para suportar diversas políticas de alocação, oMe-
sos permite a utilização demódulos externos via pluggins (HINDMAN et al., 2011).

2.3.3 Google Kubernetes

OGoogle Kubernetes é um sistema de orquestração para contêineres Docker
usando os conceitos de rótulos e conjuntos para agrupar contêineres emumamesma
unidade lógica, denominadapods.Os contêineres configurados aummesmopod são
escalonados e executados juntos. Esta abordagem simplifica o gerenciamento do DC
e da aplicação de filtros e restrições (GOOGLE, 2019b). A Figura 7 apresenta a arqui-
tetura do Kubernetes.

Omestre é responsável pelo gerenciamento emanutenção do DC, composto
por 3 aplicações que executam em ummesmo servidor. As aplicações são: (I) o kube-
apiserver é uma API Rest, incumbida de validar e configurar os dados para a API de
objetos (e.g.,pods, serviços, volumes, replicações); (II) okube-api-controller-manager
é um daemon que incorpora as principais etapas de controle do Kubernetes; e (III) o
kube-scheduler é umescalonador que considera diversas políticas de alocação, sensí-
vel a topologia do DC considerando os requisitos de recursos e de Quality-of-Service
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Figura 7 – Arquitetura do Kubernetes.

(QoS) individuais de cada servidor e do DC como um todo. Ainda, o Kubernetes uti-
liza predicados para auxiliar o escalonador na tomada de decisão. As configurações
padrões podem ser sobrescritas, permitindo a configuração de novas políticas de es-
calonamento. Cada agente é designado como um servidor do DC que possui uma
instância do Kubernetes, o qual executa os pods designados pelo mestre (GOOGLE,
2019a).

Os predicados são regras utilizadas para escalonar um novo pod noDC. Caso
nenhum servidor satisfaça os predicados estabelecidos pelo pod, então seu estado é
marcado como pendente até obter um servidor que contemple os predicados. Exis-
tem um total de 5 predicados, os quais são: (I) o PodFitPorts examina se o servidor
apresenta suporte aos requisitos de rede do pod, sem gerar conflitos; (II) o PodFitsRe-
sources averigua se o servidor possui recursos suficientes que satisfaçam as requisi-
ções do pod; (III) oNoDiskConflict verifica se o servidor possui espaço suficiente para
comportar o pod e os volumes requisitados; (IV) o MatchNodeSelector corresponde
ao parâmetro de consulta do seletor definido na descrição do conjunto ; e (V) oHost-
Name define o nome do servidor como parâmetro na descrição do pod (GOOGLE,
2019a).

2.4 MÉTODOSDEDECISÃOMULTICRITÉRIO

O escalonamento conjunto de contêineres e suas redes de comunicação re-
queremumadecisãobaseadaemvárioscritérios, analisandovariáveis eobjetivosusu-
almente conflitantes. Desta forma, o escalonamento pode ser modelado como um
problema de tomada de decisão.

A tomada de decisão é um processo de seleção de uma opção entre diversas
alternativas viáveis, utilizada para avaliação de um problema de forma consciente,
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como objetivo demaximizar os resultados de acordo comum critério específico. An-
tes do desenvolvimento dosmétodosmulticritérios, osmétodos de tomadas de deci-
são erambaseados em equaçõesmatemáticas que solucionavamapenas uma função
objetivo, não sendo possível analisar todos os critérios em conjunto para obter uma
única resposta (MOREIRA, 2007).

Os métodos deMulticriteria DecisionMaking (MCDM) incorporam as incer-
tezas, subjetividades e ambiguidades nos problemasmodelados, aproximando omo-
delo ao problema real. É necessário que os métodos possuam análises de coerência,
para identificar e tratar ambiguidades e conflitos que possam surgir no processo de-
cisório (COSTA, 2002) e são aplicáveis a diversos problemas (e.g., na área de agro-
negócios, finanças, planejamento civil, medicina e telecomunicações) (RODRIGUEZ;
COSTA; CARMO, 2013).

Os métodos de MCDM, segundo (RODRIGUEZ; COSTA; CARMO, 2013) são
classificados em: (I) métodos de sobreposição, os quais criam relações não compen-
satórias entre as alternativas doproblema.As relaçõesnão são caracterizadaspela cri-
ação de uma única função que envolva todos os critérios; e (II) métodos de teoria da
utilidade multiatributo, a qual definem uma função que engloba diferentes funções
objetivos em uma única função (i.e., criar uma única função que englobe todos os
critérios). Os métodos são individualmente descritos na Tabela 2, apresentando suas
respectivas classificações.

Método Classificação
Analytic Hierarchy Process (AHP) Teoria da utilidademultiatributo
Elimination and Choice Expressing
Reality (ELECTRE) Método de sobreposição
Measuring Attractiveness by a Categorical
Based Evaluation Technique (MACBETH) Teoria da utilidademultiatributo
Multiple Attribute Utility Theory (MAUT) Teoria da utilidademultiatributo
Preference ranking organizationmethod for
enrichment evaluation (PROMETHEE) Método de sobreposição
Technique for Order Preference by Similarity to
Ideal Solution (TOPSIS) Teoria de utilidademultiatributo

Tabela 2 – Principais métodosMCDM.

2.4.1 AHP

Oprocesso do AHP trata os problemas de forma hierárquica, possibilitando o
reconhecimento e tratamento da subjetividade dos problemas de decisão através dos
julgamentos de valor, tratando a subjetividade de forma matemática (SAATY, 1990;
COSTA, 2002). O benefícios do AHP são: (I) realizar a comparação par a par dos ele-
mentos da hierarquia, através da etapa de julgamentos de valor; (II) analisar a con-
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sistência dos pesos atribuídos através do cálculo do índice de inconsistência; e (III)
representar prioridades em intervalos numéricos (BERZINS, 2009).

O AHP é baseado em três princípios analíticos (COSTA, 2002), sendo: (I) a
construção de hierarquias, especificando e avaliando de forma eficiente os critérios
do problema, identificando os principais elementos para a tomada de decisão, agru-
pando-os em conjuntos e os estruturando em camadas; (II) a definição de priorida-
des, realizando a obtenção dos julgamentos e a comparação paritária dos elementos
da hierarquia; (III) a consistência lógica, analisando omodelo de prioridades quanto
à consistência dos julgamentos elencados no item .

A partir dos princípios do AHP, 4 etapas são elencadas por (SAATY, 1990), que
são aplicadas a todos os modelos fundamentados no método AHP, a concepção de
hierarquia, a aquisição de dados, a síntese de dados e a análise da consistência do jul-
gamento. A etapa de concepção da hierarquia consiste em identificar o foco principal
do problema a ser resolvido, os critérios envolvidos e alternativas viáveis, formando
assim uma estrutura hierárquica (COSTA, 2002). O foco principal é o objetivo central
do problema, sendo o ponto de partida para realizar a modelagem de problemas de
decisão. O conjunto de alternativas viáveis é formado por todas as alternativas Ai que
satisfaçam as condições elencadas no foco principal (i.e., A = {A1, A2, A3, ..., An}). Por
fim, os critérios são as variáveis que influenciam o resultado final da seleção das al-
ternativas (SAATY, 1990).

A etapa de aquisição de dados descreve o que deve ser julgado dentro da hie-
rarquia e como deve ser feita a análise par a par dos elementos (COSTA, 2002). Com a
hierarquiadefinida, oavaliadordevecomparar cadaelementodeumacamadahierár-
quica com cada um dos elementos conectados da camada superior. Para padronizar
os valores emitidos durante a comparação dos elementos, a Tabela 3 apresenta a es-
cala que auxilia o avaliador a emitir seus julgamentos de uma forma simples (SAATY,
2000).

Escala Verbal Escala numérica
Igual preferência (importância) 1
Preferência (importância) moderada 3
preferência (importância) forte 5
preferência (importância) muito forte 7
preferência (importância) extrema 9

Tabela 3 – Escala para julgamento de valores.

A síntese de dados é a etapa responsável por calcular a prioridade de cada al-
ternativa em relação ao foco principal e de cada critério em relação aos demais. Esta
etapa é decomposta na obtenção das matrizes de julgamentos, das matrizes de jul-
gamentos normalizados, dos vetores de prioridades médias locais e de prioridades
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médias globais (COSTA, 2002). Por fim, a etapa de análise de consistência do julga-
mento analisa através do índice de inconsistência (IC) e da razão de consistência (RC)
o quanto o sistema de classificaçãomantém as propriedades de transitividade e con-
sistência numérica dasmatrizes desenvolvidas na etapa de síntese de dados.

2.4.2 ELECTRE

Osmétodos da família ELECTREutilizamamodelagemde preferências base-
adasnas relaçõesde sobreclassificaçãoentreparesdeações.OELECTRE foi desenvol-
vido na década de 1960 por Bernard Roy e desde então foram desenvolvidas diversas
versões (ELECTRE I, ELECTRE II, ELECTRE III, ELECTRE IV, ELECTRE IS e ELECTRE
Tree). Todas as versões do ELECTRE mantêm os mesmos fundamentos, possuindo
diferenças em termos operacionais e no tipo de problema a ser resolvido (INFANTE;
MENDONÇA; VALLE, 2014). O ELECTRE possui o diferencial de ser um método não
compensatório (i.e., bons resultados de um critério não compensam resultados ruins
de outros critérios) (WHAIDUZZAMAN et al., 2014).

Estemétodopossuidois conjuntosdeparâmetros, osquais são: a importância
dos coeficientes, e o limiar de veto. Permitindo a manipulação de critérios discretos,
podendo ser qualitativos ou quantitativos. As alternativas dependem dos índices de
discordância, valores de limiar e gráficos de relacionamentos (utilizados em um pro-
cesso iterativo para obter o ranqueamentodas alternativas) (WHAIDUZZAMANet al.,
2014;MOTA; ALMEIDA, 2007). Umadesvantagemdométodo ELECTRE é a arbitrarie-
dade com que são determinados os limites de preferência e indiferença utilizados na
avaliação do desempenho das alternativas (BRAZ, 2011).

2.4.3 MACBETH

O MACBETH é baseado em uma abordagem multicritério que quantifica a
atratividadeouvalordasalternativasatravésdacomparaçãoqualitativadospares (AN-
DRADE, 2015;KARANDE;CHAKRABORTY, 2014).Comacomparaçãodas alternativas
de um problema não só entre si, mas também com referências, o MACBETH se torna
uma ferramenta ideal para a construção dos ranqueamentos. A principal desvanta-
gem deste método é a subjetividade dos problemas, a qual pode ser induzida pelos
questionários presentes no MACBETH, fazendo com que ela seja reduzida e não eli-
minada (BRAZ, 2011; COSTA; CORTE; VANSNICK, 2011).

2.4.4 MAUT

OMAUTéummétodoquepossui umabase teórica sólida, baseado emcálcu-
losmatemáticos, facilitandoa identificaçãodaviolaçãodacoerência e independência
entre atributos e alternativas (BRAZ, 2011).Ométodoutilizauma funçãodenominada
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utilidade, que visa substituir o valor associado a um critério para um nível de satis-
fação do decisor. Os valores associados são calculados diretamente, onde os valores
atribuídos a umcritério pertencemaodomínio entre 0 e 1.O vetor de decisão é obtido
pelamultiplicação damatriz de decisão pelo vetor de pesos dos critérios. A síntese de
resultados do MAUT acontece através da utilização de análise de sensibilidade, para
acessar os impactos deumcritério específiconadecisão gerada (FREITASet al., 2013).

2.4.5 PROMETHEE

A família de métodos PROMETHEE foi desenvolvida na década de 1980 por
Brans e Vincke, como uma formamelhorada dométodo ELECTRE, apresentando di-
ferenças no estágio de comparação dos critérios (WHAIDUZZAMAN et al., 2014). As
principais características do PROMETHEE são a simplicidade, clareza e estabilidade.
Devido ao método ser estruturado em umamodelagemmatemática robusta e trans-
parente, apresentandoumencadeamento lógicoe racional (ARAÚJO;ALMEIDA,2009).

Durante a etapa de análise de alternativas, o PROMETHEE apresenta funci-
onamento parecido com o ELECTRE, com um adicional na consideração do grau da
melhor alternativa, usando esta informação para eliminar as alternativas dominadas
e identificar as alternativas não dominadas, facilitando assimo ranqueamento das al-
ternativas (WHAIDUZZAMAN et al., 2014; SILVA; SCHRAMB; CARVALHO, 2014).

2.4.6 TOPSIS

Ométodo TOPSIS foi proposto inicialmente por Hwang e Yoon (1981) e é uti-
lizado para ranquear alternativas por ordem de preferência. O princípio básico do
TOPSIS consiste em escolher uma alternativa que esteja tão próxima quanto possível
da solução ideal positiva (i.e., solução construída com omaior valor de cada critério)
e omais distante quanto possível da solução ideal negativa (i.e., solução que possui o
menor valor de cada critério) (HWANG; YOON, 1981).

A solução ideal é formada tomando-se os melhores valores alcançados pe-
las alternativas durante a avaliação em relação a cada critério de decisão, enquanto
a solução ideal negativa é composta de forma similar, tomando-se os piores valo-
res (HWANG; YOON, 1981). O algoritmo possui 3 benefícios: (I) consegue tratar um
grande número de critérios e alternativas; (II) requer um pequeno número de entra-
das qualitativas quando comparado ao AHP; e (III) é ummétodo compensatório, per-
mitindo a análise do tradeoff entre os critérios modelados.
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Aorquestraçãode recursosemDCsvirtualizadoséumtemaamplamentepes-
quisado. Entretanto, o estadodaarte sobreorquestraçãode contêineres aindaestá em
construção. Assim, esta seção apresenta trabalhos que enfatizam o escalonamento
de contêineres e propostas relacionadas comalocação deMVs. Embora os problemas
compartilhem fundamentos de formulação, o cenário baseado emcontêineres émais
sensível ao tempo de resposta do escalonador (GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018). A Ta-
bela 4 resume os trabalhos discutidos, indicando ométodomulticritério utilizado e o
foco do trabalho.

Os autores Souza et al. apresentam uma breve contextualização sobre com-
putação em nuvem e do impacto que a alocação de Infraestrutura Virtual (IV) repre-
sentadentrodasnuvenscomputacionais.ComoconceitodeSofwareDefinedNetwor-
king (SDN), os equipamentosde rede se tornarammaisflexíveis, gerandodiversosbe-
nefícios para as IVs, poréma implementaçãode ambos conceitos dentrodasnuvens é
uma tarefa complexa. Destemodo, a proposta dos autores era desenvolver ummeca-
nismode alocaçãode IVs emnuvens baseadas emSDN (SOUZAet al., 2017; SOUZAet
al., 2019). Para representar o problema, foi utilizado oMixed Integer Linear Program-
ming (MILP) e as restrições inteiras foram relaxadas (e.g., latência, largura de banda
e necessidades de máquinas virtuais). Os resultados apontam que a latência das IVs
podem ser reduzidas enquanto as demais restrições de QoS são garantidas. O artigo
apresenta como pontos positivos: (I) a formulação da alocação de IVs em nuvens ba-
seadas em SDN através do MILP; (II) elencar os aspectos positivos e negativos ao se
considerar a utilização de SDNpara a alocação das IV; (III) considerar uma requisição
combinada de Infrastructure as a Service (IaaS) eNetwork as a Service (NaaS); e (IV) a
seleção dos servidores baseada na latência fim a fim (SOUZA et al., 2017).

As técnicas de MILP oferecem soluções ótimas e geralmente são utilizadas
como linha de base para comparações. Porém, devido a complexidade do problema e
do espaço de busca as abordagens exatas se tornam computacionalmente inviáveis.
Neste contexto, as soluções baseadas em heurísticas se tornam uma alternativa viá-
vel (ROST; DÖHNE; SCHMID, 2019). Um escalonador demicrosserviços hospedados
em contêineres foi proposto buscando o balanceamento de carga de umDC (GUER-
RERO;LERA; JUIZ, 2018). Comoatributospara tomadadedecisão, o escalonador con-
sidera a carga de trabalho do contêiner e a sobrecarga de comunicação. Para avaliar o
desempenho, os resultados obtidos pelos autores foramcomparados comoKuberne-
tes em umDC heterogêneo contendo 400 servidores. As análises indicam que o esca-
lonador apresenta resultados superiores aos obtidos pela política originalmente pre-
sente no Kubernetes. Entretanto, é visível a limitação de escalabilidade atingindo um
conjunto restrito de servidores.
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Guo e seus colegas propuseramumescalonador que utiliza o algoritmodedi-
visão de vizinhança de contêineres, desempenhando função de equilibrar o balance-
amento de carga e reduzir as distâncias entre os contêineres noDC (GUO; YAO, 2018).
A análise experimental foi realizada em um DC homogêneo com uma topologia fat-
tree configurada com k = 18, (i.e., 1.458 servidores), comparando o escalonador pro-
posto, com dois outros, onde o primeiro algoritmo utiliza a meta-heurística Particle
SwarmOptimization (PSO) (SHEIKHAN;MOHAMMADI, 2013) e o segundo a técnica
de espalhamento.

Havet et al. propuseram um framework de escalonamento e monitoramento
de contêineres, denominado GenPack (HAVET et al., 2017). O framework utiliza os
princípios do generational garbage colletion emonitoramento ativo comoobjetivode
reduzir o consumo energético doDC. Para avaliar o desempenho, a proposta foi com-
parada com o escalonador do Docker Swarm (KAEWKASI; CHUENMUNEEWONG,
2017) em umDC com 13 servidores, utilizando uma amostra de 1% do arquivo de ras-
tros de execuções doGoogle Borg, considerando asmétricas de uso deCPU, de aloca-
ções dememória e de consumo de energia. As análises revelam resultados superiores
aos obtidos pela política de escalonamento do Docker Swarm, em termos de eficiên-
cia energética.

Um escalonador baseado em uma abordagem conjunta de fila de prioridade,
AHP e PSO foi proposto por Alla et al. (ALLA et al., 2016). O escalonador foi desenvol-
vidopara ser adaptável as característicasdinâmicasdosambientesdenuvens compu-
tacionais. Para tanto, o escalonador possui 3 fases que executamempipeline. (I) todas
as requisições de entrada são armazenadas emuma fila de prioridade dinâmica, para
serem ordenadas de acordo com seu nível de prioridade e tempo de espera; (II) as re-
quisições são enviadas para o AHP para serem ranqueadas e enviadas ao PSO; e (III)
o PSO realiza a busca pelo servidor mais adequado e então o escalonador realiza a
alocação da requisição no DC.

O ambiente utilizado foi um DC contendo 60 servidores e 30 requisições de
MVs. Para analisar o desempenho do escalonador, foi utilizado as métricas de ma-
kespan e realizada comparações com os algoritmos PSO e o First Come First Served
(FCFS). Os resultados apontamqueo escalonador conjunto reduz omakespan ematé
50% e 15% quando comparado aos FCFS e PSO, respectivamente (ALLA et al., 2016).

Paswar (PANWARet al., 2018)propôsumescalonadorbaseadonosalgoritmos
PSO e TOPSIS para escalonar MVs. O escalonador é executado em 2 fases, a primeira
utilizaoTOPSISpara calcularo ranqueamentodecada servidordoDC; enquantoa se-
gunda fase, utiliza os resultados do TOPSIS como entrada para o PSO realizar a busca
pelo servidor mais adequado e realizar a alocação. O escalonador é comparado com
PSO, PSO dinâmico, Artificial Bee Colony (ABC) aperfeiçoado e ABC através de 4 mé-
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tricas: makespan, tempo de transmissão, custo e utilização de recursos. Através das
análises, é possível observar que o escalonador obteve um desempenho melhor em
todas asmétricas, obtendo resultados de até 75% demelhora quando comparado aos
outros escalonadores.

Um destaque é apontado para Nesi e seus colegas (NESI et al., 2018a) que
propuseram um framework acelerado em Graphics Processing Unit (GPU) para rea-
lizar a alocação de MVs demonstrando que é possível escalar o problema através do
uso de programação paralela. O framekwork é composto por algoritmos de agrupa-
mento (Markov Cluster Algorithm (MCL) e K-MEANS), de verificação domenor cami-
nho (Dijkstra e R-Kleene) e a proposta de alocação de grafos, todos implementados
emGPU.Ainda, o framework possui suporte para as topologias deDCFat-Tree, Bcube
eDcell. Destemodo, foram realizadas comparações entre o desempenho da proposta
desenvolvida e os algoritmos Best Fit (BF) eWorst Fit (WF), também implementados
emGPU.Diferentes ambientes de teste foram considerados, alterando o tamanho e a
topologia do DC. Através das análises os autores obtiveram speedups de até 6234x em
algoritmos específicos (NESI et al., 2018a).

Um estudo baseado em diferentes políticas de ordenação de fila utilizando o
easy backfilling foi apresentado por Carstan et al. (CARASTAN-SANTOS et al., 2019).
O estudo realiza comparações entre cinco base de dados de computação de alto de-
sempenho, utilizando uma amostra de dados acumulados de 180 semanas. Ainda, o
objetivo do escalonador é reduzir o tempo de espera e o slowdown das requisições.
Foram consideradas 4 filas de ordenação durante as análises, sendo: (I) FCFS; (II)Me-
nor estimativa de tempo; (III) Menor quantidade de recursos primeiro; e (IV) Menor
área estimada primeiro. Através dos testes, os autores demonstram que um único al-
goritmo de escalonamento apresenta diferenças no seu comportamento ao trocar a
política de ordenação da fila de requisições. Com a utilização da ordenação por me-
nor área estimada foi possívelmelhorar o desempenho do escalonador ematé 80%na
métrica de slowdown enquanto garante que não ocorrerá starvation nas requisições.

Devido a grande quantidade de variáveis e objetivos que devem ser conside-
rados durante o escalonamento de contêineres, Mahmoud e seus colegas desenvol-
veramumescalonador baseado emalgoritmos genéticos denominadoMongas. O es-
calonador é baseado no algoritmoNSGA-III (DEB; JAIN, 2013), possuindo 2 objetivos
para serem otimizados simultaneamente, sendo: (I) aumento da distribuição iguali-
tária de tarefas; (II) redução do consumo energético. Ainda, o escalonador foi desen-
volvido para ser tolerante a falhas, não parando sua execução em caso de falha de um
servidor do DC. O ambiente utilizado contempla um DC com 400 servidores e utili-
zadas 1.200 r equi si çõesdeusuár i os. Durante os testes, o desempenho do escalonador
é comparado ao Ant Colony Optimization (ACO), apresentando um aumento no de-
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sempenho de 50% na distribuição igualitária de tarefas entre os nós do DC e uma re-
dução no consumo energético de 7% (IMDOUKH; AHMAD; ALFAILAKAWI, 2019)

Seguindo a mesma linha de raciocínio, os autores Hu et al. (HU et al., 2020)
desenvolveram um escalonador de contêineres, modelando o problema do mapea-
mentode recursosna formadoproblemadofluxodecustomínimo.Atravésdautiliza-
çãodeduas heurísticas, a primeira denominadadedot-product prioriza os servidores
em ordem decrescente, de acordo com o produto das capacidades do contêiner e do
servidor. Enquanto a segundaheurística, denominadademost-loaded prioriza os ser-
vidores em ordem decrescente, de acordo com a utilização de seus recursos. As aná-
lise foram realizadas em um DC com 30 servidores heterogêneos e submetidas 2500

requisições, os resultados obtidos do escalonador foram comparadas com o escalo-
nador do Kubernetes e do Swarm. Os resultados apontam que o escalonador reduz o
slowdown em até 30%enquanto consegue aumentar a utilização dos recursos noDC.

Zhu (ZHU; TANG, 2019) propôs um escalonador adaptável a diferentes obje-
tivos emétodos de ordenação. O escalonador analisado pelos autores busca otimizar
a restrição de deadline das requisições, utilizandoDirected Acyclic Graph (DAG) para
modelar o problema. O ambiente de testes é composto por 5 servidores e 1000 requi-
sições, comparando a proposta com 4diferentes escalonadores, (I) guloso; (II) ICPCP;
(III) PSO; e (IV) CGA. Os resultados demonstram que a proposta cumpre a premissa
de ser adaptável, alémde apresentar resultados superiores aos escalonadores compa-
rados ao otimizar a restrição de deadline.

Os escalonadores atuais, desenvolvidos para executar em CPU, apresentam
limitações de escalabilidade devido a complexidade do problema, realizando análi-
ses em ambientes reduzidos de até 1.500 servidores. Ainda, a literatura especializada
apresenta uma vasta quantidade de trabalhos que tratam o escalonamento deMVs e
suas interconexões de rede. Entretanto, existe uma carência de ferramentas e pesqui-
sas que abordem o escalonamento conjunto de contêineres e suas interconexões de
rede.Neste contexto, o trabalhopropostoapresentaumaquebradeparadigmanoses-
calonadores, através da implementação de umescalonador escalável que considera o
escalonamento conjunto de contêineres e suas interconexões de rede. O escalonador
extrapola os limites encontrados na literatura, considerando DCs commais de 24.000

servidores (conformeanalisadonoCapítulo 4). Outro diferencial da proposta é a utili-
zaçãodemétodosMCDMaceleradosporGPUpara realizar a seleçãodo servidormais
adequado a comportar uma requisição. Permitindo a análise extensiva dos servidores
doDCem relação a umconjunto dinâmico de critérios, suas restrições, considerando
o tradeoff existente na otimização de diferentes critérios.
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Trabalho Mecanismo do
Algoritmo

Foco do
trabalho

Aborda
Rede Qtd. Servidores

(ALLA et al., 2016)
abordagem

conjunta de fila de
prioridades, AHP

e PSO
MVs não 60 servidores

(GUERRERO;
LERA; JUIZ, 2018)

algoritmos
genéticos

contêiner
sobre
MV

sim 400 servidores

(GUO; YAO, 2018) divisão de
vizinhança contêiner sim 1.458 servidores

(HAVET et al.,
2017)

generational
garbage colletion e
monitoramento

ativo
contêiner não 13 servidores

(PANWAR et al.,
2018)

abordagem
conjunta do
TOPSIS e PSO

MVs não 10 servidores

(SOUZA et al.,
2017) MILP MVs sim 64 servidores
(NESI et al.,
2018a)

algoritmos em
GPU MVs sim 16.000 servidores

(CARASTAN-
SANTOS et al.,
2019)

easy backfilling e
filas de ordenação MVs não 144 servidores

(IMDOUKH;
AHMAD;
ALFAILAKAWI,
2019)

NSGA-III contêiner não 400 servidores

(HU et al., 2020) problema do fluxo
de customínimo contêiner sim 30 servidores

(ZHU; TANG,
2019)

Filas de
prioridade e DAG MVs não 5 servidores
Tabela 4 – Resumo dos trabalhos relacionados.
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2.6 CONSIDERAÇÕES PARCIAIS

Os contêineres são uma tendência para clientes e provedores de infraestru-
tura que possuem a otimização de seus processos como objetivo. Esta solução de vir-
tualizaçãoapresentaganhosdedesempenhodeRAM,CPUearmazenamentoquando
comparado a virtualização de MV. Porém, os requisitos de rede são desconsiderados
ou parcialmente atendidos pela maioria dos escalonadores revisados. Até mesmo os
orquestradores conhecidos (e.g.,Kubernetes) consideram a rede comoparâmetro se-
cundário e não crítico. Os contêineres são utilizados para modelar aplicativos distri-
buídos em grande escala e é evidente que a alocação de rede pode afetar o desempe-
nho dos aplicativos (SUO et al., 2018).

As abordagens de análise multicritério podem ser uma solução, uma vez que
analisamdiversos critérios para tomar umadecisão. Cadamétodomulticritério apre-
senta sua peculiaridade e forma de tratar um problema, sendo necessário o conheci-
mentodas característicasdoproblemaparaaplicarummétodoquemelhor se adapte.
Emboramuitas soluçõesmulticritério sejamutilizadasna literaturaespecializada,não
foi encontrado escalonadores baseados em métodos MCDM que considerem a alo-
cação de contêineres e suas redes virtuais. Por fim, dentre os trabalhos revisados, não
foram encontrados trabalhos que utilizam escalonadores de contêineres e rede em
conjunto com GPUs. Por isso, tal fato revela-se um aspecto original no trabalho aqui
apresentado. O Capítulo 3 apresenta emmaiores detalhes a especificação do escalo-
nador desenvolvido.
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3 PROPOSTADO ESCALONADOR

O problema abordado apresenta um tradeoff entre a proximidade da aloca-
ção ótima das requisições no Data Center (DC) e a escalabilidade dos escalonado-
res (CHEN; BATSON; DANG, 2010). A Tabela 5 sintetiza a notação utilizada neste ca-
pítulo. A utilização de algoritmos acelerados por Graphics Processing Unit (GPU) é
uma alternativa viável para contornar a limitação da escalabilidade nos escalonado-
res atuais (NESI et al., 2018a). Desta forma, foram desenvolvidos dois algoritmos de
escalonamento, sem ressubmissão e com ressubmissão (i.e., reinserir uma requisição
do usuário para realizar mapeamento futuro), os quais utilizammétodos multicrité-
rios acelerados por GPUpara acelerar o escalonamento conjunto de contêineres e re-
des considerando os requisitos deQuality-of-Service (QoS), o Analytic Hierarchy Pro-
cess (AHP) e Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS).

Notação Descrição
G s(N s ,E s) grafo do DC composto por N s servidores e E s enlaces.
c s

u[r ] Vetor de capacidades de recursos do servidor u ∈ N s .
bw s

uv Capacidade da largura de banda entre servidores u e v , uv ∈ E s .
Req(N c ,E c ) Requisição composta por N c contêineres e E c enlaces.

cmi n
i [r ], cmax

i [r ]
Capacidades de recursos mínimos emáximos para o contêiner
i ∈ N c .

bwmi n
i j , bwmax

i j
Requisitos mínimos emáximos de largura de banda entre
contêineres i e j , i j ∈ E c .

ca
i u[r ]

Vetor de capacidades de recursos (r ∈ R) alocado a um contêiner
i ∈ N c no servidoru ∈ N s .

bw a
i j uv

Capacidade de largura de banda alocada na comunicação
i j ∈ E c no enlace uv ∈ E s .

fu O servidor u ∈ N s hospeda aomenos um contêiner.
φ(t ) A política de ordenação no tempo t (Eventos).
s(t ) Tempo atual de processamento do escalonador (Eventos).
subI Tempo de submissão da requisição (Eventos).
pr ocI Tempo estimado de processamento da requisição (Eventos).
w ai tI Tempo de espera aplicado na requisição (Eventos).

deadl i ne I
Tempomáximo permitido para a execução da requisição
(Eventos).

Tabela 5 – Notação utilizada: i e j são utilizados para indexar os contêineres, enquanto u e v
representam os servidores do DC.
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Os principais métodosMulticriteria DecisionMaking (MCDM) apresentados
na Seção 2.4 possuem diferentes formulações matemáticas e etapas para realizar o
ranqueamento das alternativas. Os métodos AHP e TOPSIS foram selecionados pois
são os mais favoráveis para implementação na arquitetura Single Instruction Multi-
ple Data (SIMD) da GPU. Além de possuírem a capacidade de realizar uma análise
multidimensional das alternativas, permitindo a comparação simultânea de diversos
servidores de umDC. Proporcionandoummétodo estruturadopara decompor opro-
blema e considerar o tradeoff dos critérios. Desta forma, ambos algoritmos analisam
omesmoconjuntode critérios c s

u paraumdado servidoru. Alémdisso, a somade toda
a capacidade de largura de banda bw s

uv comorigemem u (dadopor bw s
u) e a fragmen-

tação atual do servidor ( fu) são contabilizados e incluídos na capacidade do vetor c s
u.

Para isto, os recursos e enlaces do DC são representados por um grafo pon-
derado não direcionado. A infraestrutura física dos recursos do DC é descrita por um
G s = (N s ,E s) ( N s denota a capacidade de recursos e E s reflete a capacidade de enlaces
existentes na infraestrutura física do DC). Os mapeamentos dos servidores (

M s(i )
) e

dos enlaces (
M e (i j )

)ocorrematravés da alocaçãoda requisiçãodousuário noDCque
respeite os limites de recursos do DC.

Neste contexto, umarequisiçãoédefinidacomoReq(N c ,E c ) (i.e.,umconjunto
de contêineres e seus enlaces de comunicação), não possuindo diferenças entre os
métodos com e sem ressubmissão. Ainda, R representa todos os recursos considera-
dos nos contêineres. As especificações de recursos e enlaces de comunicação são re-
presentadas em intervalos contendo os valores de mínimo e máximo determinados
pelo usuário, ∀r ∈ R|[cmi n[r ],cmax[r ]

] e ∀e ∈ E c |[bwmi n[e],bwmax[e]
], respectivamente.

3.1 ESCALONAMENTO TEMPORAL

O escalonador realiza uma análise temporal para realizar omapeamento das
requisições do usuário, desta forma é possível estimar o w ai tI da requisição no mo-
mento emque ela foi submetida no tempo subI = s(t ). Destemodo, foramdesenvolvi-
dos dois métodos para realizar as análises temporais, a análise com ressubmissão e a
sem ressubmissão. Ainda, a estrutura de dados utilizada para representar o intervalo
temporal do consumo de recursos das requisições no DC é o mesmo para ambos os
métodos, esta estrutura de dados foi denominada de Augmented Forest, descrito na
Seção 3.1.1.

Para o funcionamento da análise temporal, cada requisição possui 3 variáveis
que fornecem os parâmetros necessários para validar se a requisição pode executar
entre os limites temporais estabelecidos. Durante a submissão de uma requisição, o
usuário possui um parâmetro deadl i ne I como opcional. Esta variável representa o



45

tempomáximo, em eventos, permitido para a tarefa ser executada e encerrada. Caso
o usuário não forneça um valor para deadl i ne I ele será configurado como infinito,
para simular que a requisição não possui um tempo limite para sua execução. Desta
forma, uma requisição é valida paramapeamento se subI +w ai tI +pr ocI ≤ deadl i ne I .

Os métodos sem e com ressubmissão devem ser selecionados pelo provedor
nas configuraçõesdoescalonador, nãopodendo ser alteradosduranteomapeamento
das requisições. Ainda, Os métodos possuem diferenças quanto a verificação da re-
quisição, se deve ser aceita ou rejeitada. Ométodo sem ressubmissão busca realizar o
mapeamentoda requisição entre o intervalo de tempo [

subI , deadl i ne I −pr ocI
]. Caso

a requisiçãonãopossa sermapeadaneste intervalo, entãoa requisiçãoé rejeitada. En-
tretanto, nométodo com ressubmissão, o mapeamento da requisição é realizado en-
tre o intervalo de tempo [

subI +w ai tI ,deadl i ne I −pr ocI
]. Destemodo, caso a requisi-

çãonãopossa sermapeadano tempo subI < s(t ) < deadl i ne I −pr ocI , então será adici-
onadoumatrasonesta requisição, através da variávelw ai tI e então ressubmetendo-a
na fila de requisições para tentativa futura demapeamento.

3.1.1 Augmented Forest

A Augmented Tree é uma estrutura otimizada para trabalhar com intervalos
de tempos,baseando-seemárvoresbináriasbalanceadas, especificamentenaAdelson-
Velsky and Landis Tree (AVL) (ADEL’SON-VEL’SKII; LANDIS, 1962). Para manter a es-
trutura em seu estado ideal (i.e., todos os nós balanceados) as funções de inserção, re-
moção e balanceamento dos nós possuem osmesmos princípios. A árvore armazena
as informações temporais de somente um recurso, fazendo comque cada servidor do
DCpossua umconjunto de árvores, cada uma responsável por um recurso específico.
DiferentedaAVL, aAugmentedTreeutilizao intervalo temporal comochaveepermite
chaves duplicadas. O conjunto de árvores utilizadas por um servidor é denominado
Augmented Forest. Desta forma, a estrutura auxilia o escalonador a manter as infor-
mações da quantidade de recursos que estão sendo consumidos pelas requisições, de
forma detalhada, em cada um dos servidores do DC.

Umnóna estrutura é compostopor uma tupla contendoo intervalo de tempo
em que a tarefa do usuário estará ativa, representada por [subI +w ai tI , subI +w ai tI +
pr ocI ], a quantidade de recursos consumida pelo contêiner e os nós da esquerda e
direita, conforme apresentado na Figura 8.

As operações de inserção, remoção e balanceamento são similares as opera-
ções encontradas em árvores AVL, possuindo a única divergência quanto a chave uti-
lizada, aqual éuma tupla.Durante a execuçãodas funções, ométodoverificadisponi-
bilidade é utilizado, estemétodo é responsável por verificar se as capacidades dos nós
existentes na estrutura no instante s(t )ultrapassama capacidademáximade recursos
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Nó

Nó Esquerda

Recursos consumidos

Tempo [inferior, superior]

Nó Direita

Figura 8 – Augmented Tree: Composição do nó.

da árvore.

3.1.2 Verificação de Disponibilidade

A Augmented Tree verifica a disponibilidade de capacidade no instante s(t )

através de filtragem dos nós da árvores em busca de nós de sobreposição. A filtragem
da árvore capta todos os nós que possuamuma sobreposição nos valores de intervalo
mínimoemáximo fornecidos e retornaa somade suas respectivas capacidades.Desta
forma, são considerados 8 casos de sobreposição entre nós que possuam as chaves
[min1,max1] e [min2,max2], onde: (I) mi n1 < mi n2 e max2 < max1 ; (II) mi n1 < mi n2

e max1 < max2; (III) mi n2 < mi n1 e max2 < max1; (IV) mi n2 < mi n1 e max1 < max2;
(V)mi n1 = mi n2 emax2 < max1; (VI)mi n1 = mi n2 emax1 < max2; (VII)mi n1 < mi n2

e max1 = max2; e (VIII) mi n2 < mi n1 e max1 = max2. Os casos de sobreposição são
ilustrados na Figura 9.

(I)

(II)

min1 min2 max2 max1

min1 min2 max1 max2

(V)

(VII)

min1
min 2 max2 max1

min1 min2 max1
max2

(III)

(IV)

min2 min1 max2 max1

min2 min1 max1 max2

(VI) min1
min 2 max1 max2

(VIII) min2 min1 max1
max2

Figura 9 – Augmented Tree: Inserção de nós.
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3.1.3 Inserção

A inserção de um nó é realizada no momento em que a requisição é mape-
ada em um servidor específico. A função de inserção é semelhante a encontrada nas
árvores AVL, porém há diferenças no método para selecionar a posição do nó. Adici-
onalmente, a cada inserção é realizada a verificação se os nós inseridos na estrutura
ultrapassam a capacidade que o servidor possui, em caso afirmativo o nó é rejeitado,
caso contrário é inserido.

Ao utilizar uma tupla como chave, faz-se necessário realizar uma busca cru-
zada de valores, primeiro é verificado a posição da árvore em relação ao primeiro ele-
mento da tupla, caso a posição seja encontrada e existam outros nós com o mesmo
valor, então a busca continua sua execução utilizando seu segundo elemento. Ainda,
caso o novo nó a ser inserido possua uma chave que existe na árvore, então o atributo
consumido é somado.

A Figura 10 apresenta a inserção de 6 nós na estrutura. No decorrer da inser-
çãodos 3nós iniciais, o comportamentodaárvore é similar ao encontradonas árvores
AVL. Porém, durante inserção do 4 nó (i.e., intervalo: [7,9] consumindo 15 unidades
de recurso) a função de inserção não pode ser completada, pois a árvore não possui
recursos suficientes no intervalo de tempo determinado. Como o intervalo temporal
do 5 nó já existe na estrutura, os valores da quantidade consumida são somadas e a
função encerra com sucesso. Por fim, a inserção do 6 nó ocorre através de duas eta-
pas, primeiro, encontrado a posição relativa do nó na estrutura utilizando o tempo
mínimo. Ao encontrar sua posição relativa, a inserção ocorre utilizando através do in-
tervalo máximo.

3.1.4 Remoção

A função de remoção recebe 3 parâmetros, o intervalo mínimo, máximo e a
capacidade a ser reduzida na árvore. Primeiro é realizada a busca por umnó que pos-
sua a chave igual ao intervalomínimo emáximo fornecido. Após o nó ser encontrado,
a quantidade consumida é reduzida pela capacidade informada, se a capacidade for
igual a 0onóé removidodaárvore.AFigura11apresentaa remoçãode 2nósnaárvore.
A remoção do primeiro nó é realizada de forma similar a encontrada em árvores AVL,
devido aquantidade consumidade recursosdonóa ser removido e aquantidade con-
sumida no nó da estrutura serem iguais. Porém, a remoção do segundo nó resulta na
subtração da quantidade consumida pelo nó inserido na árvore, pois a quantidade
consumida pelo nó émaior do que a quantidade a ser removida.
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Figura 10 – Augmented Tree: Inserção de nós.
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Figura 11 – Augmented Tree: Remoção de nós.

3.2 OBJETIVOS

O resultado de um escalonador é sensível ao conjunto de objetivos a serem
otimizados. Isto posto, foram elencados os objetivos de consolidação e QoS para se-
rem otimizados em conjunto. Desta forma, o escalonador devemax(QoS) emi n(con-
sol i d ação).

Para reduzir o consumo de energia, os contêineres são agrupados na menor
quantidade de servidores possíveis, permitindo o desligamento dos servidores que
estão inativos. Esta técnica é denominada consolidação e é alcançada através da mi-
nimizaçãoda fragmentaçãodoDC, definida comoa razão entre onúmerode servido-
res ativos N s′ (e.g., servidores que hospedam aomenos 1 contêiner) pelo total de ser-
vidores no DC. A fragmentação do DC é dada pela Equação 3.1, enquanto o mesmo
princípio é aplicado aos enlaces, denotado pela Equação 3.2, onde E s′ representa a
quantidade de enlaces ativos no DC.

Umcontêinerpodeserexecutadocomsucessocomqualquerconfiguraçãode
recursos que esteja entre os limites máximos e mínimos especificados na requisição.
Entretanto, o desempenho ótimo somente é atingido quando os valoresmáximos são
alocados. Neste contexto, as funções de utilidade podem ser aplicadas para represen-
tar a melhora nas configurações de QoS do contêiner. O indicador de desempenho
QoS é calculado pela razão entre a quantidade de recursos requisitados pelo usuá-
rio efetivamente alocados divido pela quantidade máxima de recursos requisitados.
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A otimização da QoS pode ser obtida através de maximizar as Equações de utilidade
de requisição U (i ) (Equação 3.3) e utilidade de rede U (i j ) (Equação 3.4) para cada
contêiner i ∈ N c , onde ca

i u[r ] e bw a
i j uv representam a capacidade efetiva de nós e enla-

ces, respectivamente.

F (N s) =
|N s′ |
|N s | (3.1)

F (E s) =
|E s′ |
|E s | (3.2)

U (i ) =

∑
r∈R

ca
i u[r ]

cmax
i [r ]

|R| ;u =M s(i ) (3.3)

U (i j ) =
∑

uv∈M e (i j ) bw a
i j uv

bwmax
i j

(3.4)

3.3 RESTRIÇÕES DE CAPACIDADE

Para realizar a alocação combinada de contêineres e rede, um conjunto de
restrições binárias, de capacidade e QoS devem ser respeitadas. Um servidor do DC
u ∈ N s deve ser capaz de comportar todos os contêineres hospedados. Para isto, o so-
matório dos recursos dos contêineres deve ser menor ou igual a quantidade de re-
cursos que o servidor possui. Enquanto as comunicações de contêineres devem ser
contidas nos enlaces doDC, demodo que o somatório da largura de banda de comu-
nicação não exceda a capacidade do enlace. A alocação das capacidades dos recursos
entre o intervalomáximo emínimo para um contêiner i ∈ N c , aplicando omesmo ra-
ciocínioéaplicadoparaascomunicaçõesdoscontêineres. Finalmente, os contêineres
são opcionalmente organizados em pods. Para garantir a integridade das especifica-
ções dos pods, todos os contêineres agrupados emumpoddevemser hospedados em
ummesmo servidor.

3.4 POLÍTICAS DE ALOCAÇÃO

Para ser adaptável a vários provedores com diferentes configurações de DC,
duas estratégias para escalonamento das requisições são propostas. A seleção da es-
tratégia apropriadaocorrerá dinamicamente (i.e.,oescalonador obterá o tamanhodo
DCe selecionará a estratégia através deumconjuntodepolíticas), conformeapresen-
tado pelas Figuras 12 e 13.

A primeira estratégia, denominada de Alocação Sem Agrupamento é aplicá-
vel a pequenos DCs. Nesta abordagem, o método de seleção multicritério é aplicado
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Figura 12 – Alocação sem agrupamento.
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REALIZADA?

NÃO
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MÉTODO
MULTICRITÉRIO

Entrada

Figura 13 – Alocação com agrupamento de DC.

para todos os candidatos, e após a obtenção do ranqueamento dos servidores e rede,
a alocação é realizada. Enquanto, a segunda estratégia denominada Alocação Com
Agrupamento de DC é utilizada para agrupar servidores e, em seguida, aplicar o mé-
todomulticritério para obtençãodo grupomais adequado. A abordagemserá recursi-
vamente aplicada até a identificação de um limiar (i.e., número de servidores > 1024)
aceitável para o tamanho dos grupos. Se o limiar for atingido, o métodomulticritério
expandirá o grupo em questão ranqueando os servidores e identificando os recursos
hospedeiros.

3.5 POLÍTICAS DE CONSTRUÇÃODE FILAS

A política de ordenação das requisições φ adotada pelo escalonador impacta
o desempenho do mapeamento das requisições dos usuários no DC (e.g., no tempo
de processamento, no footprint de RAM e CPU). Nenhuma política de prevenção de
starvation foi aplicada, uma vez que o escalonador busca realizar o mapeamento de
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todas as requisições que possuem o subI (t ) igual ao s(t ), fazendo com que nenhuma
requisição no tempo t não seja analisada. Deste modo, foram desenvolvidas 7 polí-
ticas que consideram as peculiaridades das requisições de contêineres, descritas na
Tabela 6.

Nome Descrição Função
FCFS Firsct-Come-First-Served φ(t ) = ci

SPF Smallest Estimated Processing Time First φ(t ) = pr ocI

SQFMin Smallest Lower Resource Requirement
First φ(t ) = cmi n

i

SQFMax Smallest Upper Resource Requirement
First φ(t ) = cmax

i

SAFMin Small Estimed Lower "Area"First φ(t ) = pr oct .cmi n
i

SAFMax Small Estimed Upper "Area"First φ(t ) = pr oct .cmax
i

SDAF Small Estimed "Area"Differance First φ(t ) = pr oct .
(
cmax

i − cmi n
i

)
Tabela 6 – Políticas de ordenação de filas.

ApolíticaFCFSconsidera somenteo tempodechegadada requisiçãodousuá-
rio no escalonador, fazendo com que a primeira requisição a chegar seja a primeira a
ser tratada.Enquanto isso, aSPFordenaas requisiçõesatravésdaestimativade tempo
de execução das requisições, fazendo com que as requisições que possuem um me-
nor tempode execução sejammapeadas antes das requisições que demandammuito
tempo computacional. Por outro lado, a política SQF considera o somatório dos re-
cursos mínimos e máximos requisitados pelas tarefas, especificados em SQF Min e
SQFMax, respectivamente.

Porém a estimativa de tempo realizada pelo SPF e de recursos por SQF Min
e Max não são justas com todos os usuários de um DC, deste modo as políticas de
SAFMin e SAFMax, assim como SDAF foramdesenvolvidas. A política SAF tem como
objetivo ser equalizar a importância fornecida entre os diferentes tipos de requisições
de usuários, realiza a ordenação através de uma estimativa de área entre o tempo de
processamento e os recursos mínimos emáximos requisitados pela tarefa, definindo
assim o SAF Min e SAF Max, respectivamente. A fim de explorar a diferença entre os
limites de recursos requisitados pelos usuários, foi definida a política SDAF, a qual
calcula a área entre o tempo de processamento e a diferença entre o limite máximo e
mínimo da requisição do usuário.
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3.6 ARQUITETURADO ESCALONADOR

A arquitetura do escalonador em GPU combina métodos multicritérios e de
agrupamento, implementado os algoritmos da Figura 14. O kernel1 do escalonador é
adaptável as configurações especificadas pelo gerenciador.

Escalonador GPU

Controlador de Buffer

Seletor Multicritério
AHP

TOPSIS

Seletor de Agrupamento
MCL GPU

Filtragem de ServidoresAlocar Deletar

Analisador de
Requisições

TOPSIS GPU
AHP GPU

Seletor de
Função Objetivo

Consolidação

Utilização

Controlador de Fila

FCFS SQF MinSPF SQF Max SDAFSAF Min SAF Max

Figura 14 – Arquitetura do Escalonador.

Aarquiteturadoescalonadorécompostapor6 submódulos.OControladorde
fila é responsável por conter osmétodos de ordenação descritos na Seção 3.4. O Con-
troladordeBuffer é responsávelpelaorquestraçãodofluxode requisições,organizando-
as em filas de prioridade, utilizando osmétodos contidos no controlador de fila. Este
módulo utiliza o Controlador de Fila para obter qual método de ordenação será apli-
cado nos buffers das requisições, O SeletorMulticritério alterna ométodomulticrité-
rio (e.g., AHP, TOPSIS) a ser executado, de acordo com a política do provedor. Por sua
vez, o Seletor de Agrupamento utiliza oMarkov Cluster Algorithm (MCL) para reduzir
o espaço de busca do escalonador. O algoritmo ébaseado emfluxos de dados e cadeia
deMarkov (DONGEN, 2001) e é responsável por realizar o agrupamentodosdados or-
ganizados em grafos. A literatura indica que oMCL produz agrupamentos commaior
eficiência em topologias de DC quando comparado com outros algoritmos (NESI et
al., 2018a; NESI et al., 2018b). O Seletor de Funções Objetivo adequa o escalonador
com as necessidades do provedor. Por fim, o Analisador de Requisições recebe os ser-
vidores ranqueados e realiza chamadas para o controlador de buffer. Após, o analisa-
dor retorna o servidormais adequado, obtidopelo seletormulticritérios, para a requi-
sição em questão.
1 Nomenclatura usada para identificar funções executadas emGPU.
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3.7 DISTRIBUIÇÃODE PESOS

Os algoritmos AHP e TOPSIS são guiados por um vetor de pesosW que define
a importância de cada critério, ondeW representa ospesos definidos a cada elemento
pertencente a R (W =α0,α1,α|R|−1) e o somatório dos valores deW deve ser igual a 1. É
importante ressaltar que osmétodosmulticritérios respeitam todas as restrições des-
critas na Seção 3.3. A Tabela 7 apresenta diferentes composições deW para diferentes
cenários.
Cenário CPU RAM Fragmentação Largura de Banda
Flat 0,25 0,25 0,25 0,25
Agrupamento 0,17 0,17 0,5 0,16
Rede 0,17 0,17 0,16 0,5

Tabela 7 – Esquema de pesos para AHP e TOPSIS.

A análise multicritério com a configuração de agrupamento otimiza o pro-
blema visando a consolidação doDC, através da definição de alta importância do cri-
tério de fragmentação (50%), enquanto os demais critérios dividem os 50% restantes.
Não obstante, a execução com a configuração de rede utiliza o critério de largura de
banda como de alta importância (50%) enquanto os demais critérios dividem igual-
mente os 50% restantes. Esta configuração faz o escalonador selecionar os servidores
que possuem amaior largura de banda residual. Finalmente, a configuração Flat de-
fine amesma importância para todos os critérios.

3.8 IMPLEMENTAÇÃO EMGPU

O escalonador utiliza o algoritmo MCL para realizar a construção de grupos
dentro da topologia do DC. Para isto, foi utilizado um framework que fornece uma
interface para a utilização do algoritmoMCL em GPU (NESI et al., 2018a). O agrupa-
mento é utilizado para reduzir o espaço de busca do escalonador. Na topologia Fat-
Tree, entende-se por grupo um conjunto de servidores físicos do DC. Deste modo,
o algoritmo gera agrupamentos de servidores que possuem quantidades de recursos
aproximadas considerando ainda as arestas da topologia. A eficiência do algoritmo é
representada pelo tempo computacional necessário para realizar sua tarefa, quando
comparado ao algoritmo K-Means (NESI et al., 2018a).

O escalonamento combinado de contêineres e suas redes de comunicação é
dividido em três funções principais, a função que representa o controle do fluxo da
alocação de uma requisição, a função que realiza o ranqueamento dos servidores do
DC e a função que configura omapeamento da comunicação entre os contêineres da
requisição.AFigura15apresentaofluxodoescalonador, detalhandoasetapasperten-
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centes a cada função principal do escalonador e os kernels dosmétodos AHP, TOPSIS
e widest path, guiando a explicação do texto desta seção. Enquanto as funções prin-
cipais são descritas no Algoritmos 1, 2 e 3.

O Algoritmo 1 inicia verificando qual é o método multicritério definido pelo
DC (linha 2). Para captar os possíveis grupos formados pelométodoMC L, o algoritmo
utiliza a função obtemGr upos() (linha 3), responsável por verificar a política de aloca-
ção configurada e se foram formados grupos noDC, em caso positivo o agrupamento
é armazenado na variável g r upos, caso contrário é retornado um conjunto vazio. Se-
guido da criação de uma variável denominada al ocado configurada como tr ue, uti-
lizada para fazer o controle da alocação das requisições. Posteriormente, para cada
pod pertencente a uma requisição é aplicado a função de escalonamento de contêi-
neres (linha 5). Ao fimdo escalonamento do contêiner, é verificado se omapeamento
dos servidoresM s e dos recursosM r não foi realizado com sucesso (linha 6). Em caso
afirmativo, a requisição de contêiner é postergada para a próxima execução do esca-
lonador, ou seja, a requisição retorna para a fila e aguardará o encerramento de um
provisionamento para escalonar (linha 7) e a variável de controle al ocado é configu-
rado como f al se.

Após a aplicação do escalonamento é verificado se a requisição de contêiner
foi mapeada com sucesso no DC através da variável al ocado (linha 12). Caso a variá-
vel esteja configurada como tr ue, o mapeamento foi realizado com sucesso e então
o escalonador busca realizar omapeamento das interconexões de rede da requisição
(linhas 13− 19). Em caso negativo, o escalonador retorna o estado atual do DC sem
alocar a requisição no DC (linha 21). A função de escalonar a rede de uma requisição
retorna o mapeamento dos enlaces M e e da largura de banda M bw necessária para
configurar a intercomunicação entre os contêineres (linha 13). Se o mapeamento foi
realizado com sucesso, o DC é atualizado com a nova requisição (linhas 14−16), caso
negativo a requisição épostergada (l i nhas17−19). Porfim,o estadodoDCé retornado
(linha 21).

OAlgoritmo2 inicia comaverificaçãoda existência de gruposnoDC (linha 2).
Em caso afirmativo, um número reduzido de candidatos deve ser futuramente com-
parado pelo método multicritério selecionado pelo DC. Ainda, como o Escalonador
deve respeitar os objetivos elencados (i.e., consolidação e QoS), é necessário encon-
trar o grupo que melhor comporta a requisição, desta forma, o método multicritério
é executado (linha 3).

Posteriormente, os grupos sãopercorridosdeacordocomaclassificaçãomul-
ticritério efetuada. Para cada grupo, os servidores são novamente classificados para
identificar a melhor opção de acordo com os objetivos (linhas 4−6). O servidor com
maior valor de classificação é selecionado (linha 7), e a função ver i f i ca_mi n_max
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Algoritmo 1: ESCALONADOR GPU: pseudocódigo do controle de es-
calonamento.

Entrada:G s(N s ,E s),Req(N c ,E c )
Saída:G s(N s ,E s)

1 início
2 Mul ti cr i ter i o ← sel eci onaMul ti cr i ter i o()
3 g r upos ← obtemGr upos()
4 al ocado ← tr ue
5 para ∀podg ∈ Req(N c ,E c ) faça
6 (M s ,M r ) ← escalona_contêi ner es(N s , podg , g r upos)
7 se

(
(M s =;)and(M r 6= ;)

)
então

8 posterga_escalonamento(
Req(N c ,E c )

)
9 alocado= f al se
10 quebra_loop
11 fim
12 fim
13 se alocado = tr ue então
14 (M e ,M bw ) ← escalona_r ede

(
G(N s ,E s),Reqc ,M s

)
15 se

(
(M e 6= ;)and(M bw 6= ;)

)
então

16 atualiza_dc(G s(N s ,E s),M s ,M r ,M e ,M bw
)

17 fim
18 senão
19 posterga_escalonamento(

Req(N c ,E c )
)

20 fim
21 fim
22 retorna

(
G s(N s ,E s)

)
23 fim

(h, podi ) verifica se o servidor h realmente suporta a configuração do pod i (linhas 8 e
18 ).

Diferentedaanálise tradicional de alocaçãoemambientes virtualizados, o es-
calonamento de contêineres permite a especificação de valores mínimos e máximos
para cada atributo. Assim, a função ver i f i ca_mi n_max analisa todos os contêineres
pertencentes ao pod, buscando o provisionamento do valor máximo solicitado para
cada atributo (CPU e RAM). Se necessário, os valores são gradativamente reduzidos
em 10% da diferença entre o valor máximo emínimo estipulado, respeitando o limite
mínimo ( i.e., é realizado uma combinação entre os valores máximo e mínimos de
cada contêiner). Caso o contêiner não possa ser comportado pelo servidor, omapea-
mentoM r é configurado comonulo (;). Entretanto, caso todos os contêineres consi-
gam ser mapeados no servidor, implica na que o pod foi mapeado com sucesso. En-
tão é realizado a verificação se o pod é comportado pelo servidor (linhas 9 e 19). Em
caso afirmativo, o mapeamento do servidor é armazenado (linhas 10 e 20) para futu-
ramente ser efetuada. Consequentemente, osmapeamentos de recursos e servidores
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são informados encerrando a execução (linhas 11 e 21). Caso contrário, o próximo ser-
vidor é selecionado (linhas 7−13), e senecessário, outrosgrupos sãoanalisados (linhas
4−14). Se o DC não possuir grupos formados, o mesmo raciocínio das linhas 7−13 é
aplicadoas linhas 17−23. Se todosos servidores e grupos foremanalisados enenhuma
solução for encontrada, o algoritmo retorna ummapeamento vazio (linha 25).

Algoritmo 2: ESCALONADORGPU: pseudocódigo do escalonamento
de contêineres.

Entrada: N s , podi , g r upos
Saída: (M s ,M r )

1 início
2 se (g r upos 6= ;) então
3 grupos_classificados = Mul ti cr i ter i o(g r upos)
4 para ∀g ∈ g r upos_cl assi f i cados faça
5 servidores = {∀h | h ⊂ g }
6 servidores_classificados = Mul ti cr i ter i o(ser vi dor es)
7 para ∀h ∈ ser vi dor es_cl assi f i cados faça
8 M r ← ver i f i ca_mi n_max(h, podi )
9 seM r 6= ; então
10 M s[i ] = h
11 retorna (M s ,M r )
12 fim
13 fim
14 fim
15 fim
16 senão
17 para ∀h | h ⊂ N s faça
18 M r ← ver i f i ca_mi n_max(h, podi )
19 seM r 6= ; então
20 M s[i ] = h
21 retorna (M s ,M r )
22 fim
23 fim
24 fim
25 retorna ;
26 fim

Após o mapeamento dos pods nos servidores do DC, os enlaces virtuais de
comunicação entre os contêineres devem ser configurados, conforme descrito no Al-
goritmo 3. O algoritmo inicia com a iteração dos contêineres pertencentes a requisi-
ção analisada, verificando as comunicações entre os contêineres. Então é analisado
se o algoritmoque configura o caminho da comunicação na topologia entre dois con-
têineres foi realizado com sucesso (linha 6), realizando a verificação do intervalo de
largura de banda máximo e mínimo através da variável P e

i j . Se a configuração da in-
terconexão foi realizada então omapeamento dos enlaces e omapeamento damaior
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largura de banda disponível são atualizados (linhas 7 e 8). Caso contrário é retornado
ummapeamento vazio (linha 11). Por fim, caso todas as interconexões de redes sejam
escalonadas com sucesso, é tornado a tupla comomapeamento dos enlaces e largura
de banda.

Algoritmo 3: ESCALONADORGPU: pseudocódigo do escalonamento
de rede virtual.

Entrada:G(N s ,E s),Reqc ,M s

Saída: (M e ,M bw )
1 início
2 para ∀contêi neri ∈ Reqc faça
3 para ∀contêi ner j ∈ comuni cação(contêi neri ) faça
4 P e ←;
5 bwsel eci onado ← 0
6 se wi dest_path(M s[contêi neri ],M e [contêi ner j ],

bwmi n
i j ,bwmax

i j ,&P e
i j ,&bwsel eci onado) = tr ue então

7 M e [i ] ← P e
i j

8 M bw [i ] ← bwsel eci onado

9 fim
10 senão
11 retorna ;
12 fim
13 fim
14 fim
15 retorna (M e ,M bw )
16 fim

Os algoritmos utilizados para realizar o escalonamento de contêineres e as
redes de comunicação forammodelados para executar emGPU. A utilização da GPU
proporcionaumaltograudeparalelismoe taxadememória.Porém,desenvolveralgo-
ritmosde grafos para aGPUnãoé trivial, umavezque estes utilizam técnicas quepos-
suembaixo desempenho na arquitetura SIMDdaGPU. Logo, para conseguir extrair o
máximodedesempenhoemGPUénecessário reestruturaros algoritmose suas estru-
turas de dados, segregando-os em subfunções (ker nel2) para executarem em grupos
de threads.

3.8.1 AHP

O algoritmo AHP otimizado para a GPU foi reestruturado utilizando somente
vetores (i.e., todas asmatrizesN xN são convertidas para vetoresN 2) em sua estrutura
de dados e técnicas de memória compartilhada entre as threads e execução em pi-
2 Nomenclatura utilizada para definir funções executadas emGPU.
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peline dos kernels. Deste modo, adaptações na indexação e formulação matemática
foram necessárias para o funcionamento adequado dométodo, descritas a seguir.

Primeiro, dois vetores (M1 e M2) são construídos através da combinação dos
critérios e alternativas (i.e., segundo e terceiro nível da hierarquia do AHP) aplicando
os pesos definidos na Tabela 7. Em outras palavras, M1[v] = W [v];∀v ∈ R enquanto
M2[v ×|N s |+u] = c s

u[v];∀u ∈ N s ;∀v ∈ R.

Posteriormente, a comparação paritária é aplicada para todos os elementos
da hierarquia. Se M1[v ×|R|+u] > 0, o valor M1[v ×|R|+u]−M1[i ×|R|+u] é atribuído;

Alémdisso, se o valor for< 0, é aplicado o valor
1

M1[v ×|R|+u]−M1[i ×|R|+u]
; e 1, caso

contrário. Omesmo raciocínio é aplicado para M2, indexado por v ×|N s |2+ i ×|N s |+u.
Em seguida, ambos os vetores são normalizados.

Sucessivamente, o algoritmo calcula o ranqueamento local de cada elemento
nahierarquia (L1 eL2), comodescritosnasEquações (3.5) and (3.6),∀u, v ∈ R;∀i , j ∈ N s .
Por fim, a prioridade global (PG) das alternativas é calculado para guiar a seleção dos
servidores, descrita por PG[v] =∑

x∈N s P1[v]×P2[v ×|N s |+x].

L1[v ×|R|+u] =
∑

x∈R M1[v ×|R|+x]

|R| (3.5)

L2[v ×|N s |+ j ] =
∑

x∈N s M2[v ×|N s |2 + i ×|N s |+x]

|N s | (3.6)

Frente a arquitetura da GPU e buscando otimizar o desempenho dométodo,
foram desenvolvidos 5 kernels responsáveis por uma atividade específica, evitando
conflitos de memória e comunicação entre as thr ead s da GPU. Ainda, o algoritmo
AHPpossui umalgoritmoque executa emCentral ProcessingUnit (CPU) controlando
o fluxo dos kernels em execução na GPU.

3.8.2 TOPSIS

O algoritmo TOPSIS segue os princípios de otimizações e estrutura de dados
do método AHP (i.e., utilizando vetores de tamanho N 2). Ainda, devido ao funciona-
mento do TOPSIS, foi possível utilizar técnicas de otimização de memória comparti-
lhada entre as threads da GPU e redução paralela com evasão de conflitos de memó-
ria. Devido as adaptações necessárias para o funcionamento dométodo, a seguir são
descritos as etapas e formulaçãomatemática do TOPSIS emGPU.

O TOPSIS realiza o ranqueamento dos servidores candidatos do DC é reali-
zado em 5 fases. Inicialmente, o vetor de avaliação M correlaciona os recursos do DC
(N s) e os critérios (R), sendo M [v × |N s | +u] = c s

u[v];∀u ∈ N s ;∀v ∈ R, o qual é norma-
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lizado posteriormente. A próxima etapa é a aplicação do esquema de pesos sobre os
valores de M , da forma M [v ×|N s |+u] = M [v ×|N s |+u]×W [v];∀u ∈ N s ;∀v ∈ R.

Baseado em M , dois vetores são compostos com os valores máximos e mí-
nimos de cada critério, representado por A+ (i.e., o limite superior) e A− (i.e., o limite
inferior).OTOPSIS requer o cálculodadistância euclidiana entreM eos limite superi-
ores e inferiores, compondoE d+ eE d−. Finalmente, o vetor de coeficientedeproximi-

dadeécalculadopara todosos servidoresdoDC,obtidoporRank[u] =
E d−[u]

E d+[u]+E d−[u]
;

∀u = N s , e posteriormente o vetor resultado é ordenado em ordem decrescente, indi-
cando os candidatos selecionados (CHEN, 2000).

O método desenvolvido possui um total de 11 kernels que realizam todas as
operações e configurações necessárias de quantidade dememória compartilhada de
formadinâmica. Ainda, umalgoritmoemCPU foi desenvolvidopara controlar o fluxo
e realizar as chamadas dos kernels.

3.8.3 Interconexões de Rede

Aconfiguraçãodos caminhosde interconexãode rede entre os contêineres de
uma requisição do usuário é realizada pelo algoritmo do caminho mais amplo. Este
algoritmo é umamodificação do algoritmo deDijkstra, o qual realiza a busca dos ser-
vidores hospedeiros entre dois contêineres (i.e.,M s[contêi neri ] eM s[contêi ner j ]). O
método realiza a busca gulosa em todos os caminhos possíveis na topologia do DC.
O objetivo deste algoritmo é selecionar um caminho entre dois servidores, maximi-
zando a largura de banda da aresta que possui amenor largura de banda do caminho.
Após o caminho que ótimo ser gerado, é verificado se o enlace com a menor vazão
do caminho satisfaz as necessidades de comunicação dos contêineres. Se necessário,
os valores são gradativamente reduzidos em 10% da diferença entre o valormáximo e
mínimo estipulado, respeitando o limite mínimo.

Para extrair omáximodedesempenhodaGPUoalgoritmodeve ser segregado
em funções, de modo que cada kernel realize a mesma operação entre as threads em
execução. Deste modo, o algoritmo de caminhomais amplo apresenta problemas de
otimização na GPU, uma vez que existe muita comunicação entre as threads em exe-
cução, acarretando em perda de desempenho.

Visandoescalar oalgoritmoe reduzir o tempocomputacionalnecessáriopara
realizar o mapeamento de comunicação de uma requisição, o algoritmo foi portado
para aGPUemumúnico kernel. Aoutilizar o algoritmoemumaúnica thread, o kernel
executa diversas threads em paralelo, porém com início e destinos da busca diferen-
tes, realizando N buscas simultaneamente. Então, os valores obtidos através da exe-
cuçãoparalela sãoarmazenadasparaaproveitamento futuro, reduzindoaquantidade
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de execuções sequenciais do algoritmo.

O algoritmo foi estruturado usando uma estrutura de dados diferente da pre-
sente nos métodos AHP e TOPSIS. Para reduzir o espaço de armazenamento neces-
sário na GPU, uma configuração especial de vetor é utilizada. O princípio utilizado
na construção do vetor considera que entre os servidores de origem u e destino v ,
onde u < v os enlaces u → v e v → u são iguais. Desta forma, o algoritmo necessita de
N × (N −1)

2
elementos.

3.9 CONSIDERAÇÕES PARCIAIS

Neste capítulo foi apresentado o escalonador conjunto de contêineres e suas
interconexões de redes, detalhando seus objetivos, restrições, políticas de alocação,
arquitetura e implementação. Osmétodos para selecionar o servidor mais adequado
a comportar uma requisição foram desenvolvidos em GPU, visando tornar o escalo-
nador escalável.

As políticas de alocação são um fator crucial para o desempenho computaci-
onal do escalonador. A escolha da política de alocação utilizada é realizada de forma
automática, através da verificaçãodo tamanhodoDC. Esta verificação se faz necessá-
ria devido a complexidade da construção de grupos. Caso oDCpossuamenos de 1024

servidores, a aplicação direta dos métodos multicritérios necessita de um tempo de
computação menor do que através da abordagem que utiliza os métodos de agrupa-
mento. Entretanto, caso a quantidade de servidores seja superior a 1024, a utilização
dosmétodos de agrupamento reduz drasticamente o tempo computacional necessá-
rio para realizar a alocação das requisições no DC.

Devido as diferenças de arquitetura utilizadas pela CPU e GPU, torna-se ne-
cessário a remodelagemdos algoritmos e estrutura dedadosutilizadas.Os algoritmos
emGPUnecessitam segregar o algoritmo emdiversas subetapas, portando cada uma
a um kernel específico. Além de utilizar técnicas de divisão e conquista, de memória
compartilhada ede evitar conflito de acessodememória, são essenciais para otimizar
os algoritmos e prover escalabilidade ao escalonador.

O Capítulo 4 discute a análise de escalabilidade e desempenho do escalona-
dor e realiza uma comparação de qualidade da alocação entre o escalonador e os al-
goritmos utilizados nos orquestradores atuais. Ainda, noCapitulo 5 são detalhadas as
análises do escalonador referente aos métodos sem e com ressubmissão e das dife-
rentes ordenações das filas de requisições.
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4 ANÁLISE EXPERIMENTAL COMREQUISITOS DE REDE E PROCESSAMENTO

Neste capítulo são apresentadas as análises do escalonador proposto. A fim
de analisar o escalonador em diferentes perspectivas, foram realizados 3 experimen-
tos, a análise de escalabilidade, dequalidadedoescalonamento ede rede. A análise de
escalabilidade tem o objetivo de apresentar o tempo computacional necessário para
o escalonador alocar uma determinada quantidade de requisições em diferentes ta-
manhos deData Center (DC), detalhada na Seção 4.1. Alémde ser escalável, o escalo-
nador deve ser sensível aos cenários de pesos para otimizar diferentes funções objeti-
vos, dessemodo foi realizada a análise de qualidade do escalonamento. Nesse experi-
mento, é exposto o comportamento do escalonador ao utilizar diferentes cenários de
pesos através de duas etapas, descrito na Seção 4.2.

O escalonador e um simulador de eventos discretos foram desenvolvidos na
linguagem de programação C++, utilizando o compilador GCC v 8.3 e CUDA V 10.2.
Ainda, o ambiente utilizado para realizar as análises consiste em uma GPU NVIDIA
RTX 2080T I (11GB)hospedadaporumamáquina comumprocessador Intel i 7−8700K

com 32GB de RAMDDR4 (3200MHz) executando GNU/Linux Archlinux 5.1.7.

4.1 ANÁLISE DE ESCALABILIDADE

A análise de escalabilidade utiliza amétrica de tempo de execução para indi-
car o tempo de resposta do processamento completo para o escalonador alocar um
conjunto de requisições no DC, contabilizando a representação dos dados e a execu-
ção dos algoritmos em CPU eGraphics Processing Unit (GPU).

Paraquantificar a escalabilidadedoescalonador, duasdimensõesdeparâme-
tros foram variadas. A primeira dimensão é o tamanho da topologia do DC, seguindo
o padrão de topologia Fat-Tree, sendo avaliada para valores entre k = 4 e k = 46 (i.e.,
de 16 a 24.334 servidores). A segunda dimensão representa o conjunto de contêineres
em uma requisição, variando entre 1 até 262.144 contêineres. O limite da configura-
ção de Fat-Tree foi definido de acordo com a limitação dememória da GPU utilizada
(neste caso, 11GB). Além disso, as requisições são constituídas por contêineres com
configurações homogêneas e que solicitam poucos recursos. Desta forma, nenhuma
requisição deixará de ser atendida, pois existem mais recursos físicos que o soma-
tório de recursos virtuais requisitados. Uma combinação completa de possibilidades
indica a fronteira aceitável do tempode processamento para escalonar as requisições
em diferentes configurações de topologia.

Os resultados apresentados nas Figuras 16 e 18 utilizam uma escala de cores
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para representar o tempo de processamento do escalonador. Para caracterização do
cenário, o teto de processamento foi arbitrariamente configurado como 900 segun-
dos, conforme indicado pela escala de cores. As células na cor branca indicam que o
processamento não foi concluído no tempo configurado. O eixo X representa o tama-
nho da Fat-Tree adotada, enquanto o eixo Y representa a quantidade de requisições
de contêineres. As análises dos gráficos são realizadas através da leitura dos valores
máximos obtidos nos eixos Y e X . A qualidade dos valores é interpretada através da
maior quantidade de células preenchida no gráfico, assim como o tempo necessário
para realizar a alocação (i.e., quanto menor a coloração na escala de cores, melhor o
resultado).

Inicialmente, de acordo com as Figuras 16a e 16b, a utilização dos métodos
multicritérios são alternativas viáveis para realizar o escalonamento de contêineres
em grandes topologias deDC. Os algoritmos Analytic Hierarchy Process (AHP) e Tech-
nique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) fornecem a esca-
labilidade máxima de Fat-Tree k = 46, tratando requisições compostas por até 2.048 e
16.384 contêineres, respectivamente.

Visando aumentar a escalabilidade do escalonador, o métodoMarkov Clus-
ter Algorithm (MCL) é utilizado para formar agrupamentos no DC. A Figura 17 apre-
senta o temponecessário para o escalonador realizar o agrupamento doDC, não con-
siderando os tempos de classificação e alocação entre contêineres. Destemodo é ob-
servado que o MCL é favorável para utilização conjunta com os métodos de agrupa-
mento, uma vez que consegue formar os agrupamentos do DC em todo o espaço de
buscaproposto. Porém, realizar a execuçãodoagrupamentodoDCacadanova requi-
sição é inadequado e potencialmente desnecessário, ou seja, um agrupamento deve
ser utilizado para escalonar diversos contêineres. Ainda, é importante ressaltar que
o Algoritmo MCL em CPU não é viável para ser utilizado, devido ao tempo compu-
tacional para realizar os agrupamentos superar as restrições de tempo existentes no
problema abordado (NESI et al., 2018a).

Em contraponto, a Figura 18 apresenta a abordagem híbrida de método de
agrupamento emulticritério. OMCL é executado para realizar o agrupamento doDC
uma única vez durante a execução do escalonador, e a cada nova requisição proces-
sando somente ométodo AHP ou TOPSIS emGPU. Destemodo, a abordagem torna-
se escalável, permitindo os algoritmos AHP e TOPSIS tratarem umDC com topologia
k = 46 com até 131.072 e 65.536 contêineres, respectivamente. Obtendo um aumento
de 1.339% e de 673% na quantidade de servidores, e um aumento na alocação de até
6.400% e de 400% mais a quantidade de requisições quando comparado com as abor-
dagens emGPU.

Ainda, ométodo AHP ao utilizar os agrupamentos apresenta uma redução na
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(a) AHP emGPU.
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Figura 16 – Tempo de processamento para algoritmos sem agrupamento em diferentes configurações
da topologia Fat-Tree.
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Figura 17 –MCL emGPU.

quantidade de operações realizadas durante a comparação paritária. Para uma topo-
logia fat-tree k = 40 são de 48.000 operações para cada thread para o AHP em GPU e
de 1.824 operações para a abordagem híbrida. Deste modo, a abordagem híbrida re-
duz em 26x a quantidade de operações realizadas na comparação paritária quando
comparado comoAHPGPU. Este comportamento ocorre devido aométodo de agru-
pamento gerados em torno de 43 grupos, onde cada grupo contém emmédia 372 ser-
vidores. Por fim, os resultados revelam que o escalonador supera as dimensões pre-
viamente consideradas para escalonamento de contêineres (Seção 2.5), permitindo o
processamento de DCs e requisições em larga escala.

4.2 ANÁLISE DAQUALIDADEDO ESCALONAMENTO

A análise de qualidade do escalonamento possui o objetivo de complemen-
tar a análise de escalabilidade (Seção 4.1), investigando o comportamento do escalo-
nador quando aplicado a um conjunto heterogêneo de requisições de contêineres e
sob diferentes cenários de pesos. Desta forma, a análise é realizada em duas etapas,
primeiro é observado o comportamento do escalonador ao considerar somente con-
têineres durante a alocação das requisições (Seção 4.2.1), seguido da análise conjunta
de contêineres e interconexões de comunicação (Seção 4.2.2).
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(a) AHP com agrupamento emGPU.
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(b) TOPSIS com agrupamento emGPU.

Figura 18 – Tempo de processamento para algoritmos com agrupamento em diferentes configurações
da topologia Fat-Tree.
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4.2.1 Análise de Contêineres

A análise de contêineres possui o objetivo de investigar o comportamento do
escalonador quando aplicado a um conjunto heterogêneo de requisições de contêi-
neres e sob diferentes cenários de pesos. Para realizar a análise, foi definido um con-
junto de 3 métricas a serem coletadas e avaliadas, a fragmentação e footprint do DC
e o atraso das requisições. A fragmentação e o footprint analisam a visão do DC, en-
quanto o atrasona execuçãodeuma requisição quantifica aperspectiva dos usuários,
indicando o impacto da decisão dométodomulticritério no tempo total de execução
das requisições.

O cenário utilizadodurante a realização da análise conta com requisições ori-
undas do rastro de execução do Google Borg (REISS; WILKES; HELLERSTEIN, 2011).
Especificamente, as requisições correspondem a 1 hora do rastro, selecionado entre
6480s e 10080s do arquivo original, totalizando 1.313.596 requisições. Originalmente,
o rastro do Google Borg informa somente dados abstratos para representar o uso de
CPU e RAM. Assim, foi realizada uma normalização adaptando as requisições às ca-
pacidades disponíveis nos servidores, resultando em dois cenários. Arbitrariamente,
a normalização ocorreu considerando 10% da capacidade máxima do servidor (Con-
junto 1) e considerando a capacidademáxima de um servidor (Conjunto 2).

Neste contexto, as requisições são mapeadas em um DC homogêneo, cons-
tituído por servidores compostos por 24 Central Processing Units (CPUs) com 256GB
deRandomAccessMemory (RAM), dispostas emduas configurações de Fat-Tree, com
tamanho de k = 20 e k = 44. O limite superior (k = 44) é ligeiramente diferente do apli-
cado na Seção 4.1 devido ao aumento dos dados manipulados (deve respeitar o li-
mite da GPU, 11GB). Deste modo, duas distribuições de pesos similares as descritas
na Seção 3.7 foram utilizadas, porém o critério de largura de banda não é conside-
rado, umavez que a análise não considera os requisitos de rede. Aprimeira representa
a busca pela consolidação ao indicar ummaior peso para o critério de fragmentação
possuindo peso 0,5, enquanto os critérios CPU, RAM possuem peso 0,25, enquanto a
segundadistribuição, denominadapadrão, considera todosos critérios comomesmo
peso.

Os valoresdamédia edesviopadrãopara amétricade fragmentação sãoapre-
sentados na Figura 19. O comportamento dos valores observados advém dos dados
de entrada utilizados, o qual submete as requisições em rajadas ao escalonador. Ao
verificar o primeiro conjunto de requisições no qual a relação da quantidade de re-
cursos requisitada pela capacidade de um servidor do DC é ≤ 0,1, é possível observar
que o escalonador com a configuração padrão, tende a espalhar as requisições entre
os servidores, ativando todos os servidores do DC. Por outro lado, alterando a distri-
buição de pesos, o escalonador considera a fragmentação como um critério crítico.
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Assim, o comportamento do algoritmo é alterado, e passa a concentrar as requisições
alocadas nos servidores já ativos, obtendo porcentagem de fragmentação de 61,7%

e 5,79% para as topologias Fat-Tree k = 20 e k = 44, respectivamente. Neste conjunto
de requisições nenhuma requisição foi postergada, uma vez que todas as requisições
conseguiram sermapeadas noDCnomomento de sua submissão. Porém, ao analisar
o segundo conjunto de requisições, no qual a relação da quantidade de recursos re-
quisitadospelaquantidadede recursosdeumservidordoDCé≥ 0,25, a fragmentação
máxima é obtida em todos os casos. Neste conjunto, todos os servidores estão ativos,
porém há pouco ou nenhum recurso ocioso, havendo requisições que não consegui-
ram sermapeadas noDCnomomento de sua submissão, necessitando postergar seu
escalonamento.
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Figura 19 – Análise da fragmentação do DC resultante das variações dos cenários de pesos.

Entretanto, a Figura 20 apresenta a distribuição acumulada do atraso apli-
cado pelo escalonador, considerando o segundo cenário de requisições. Durante o
processo de alocação, o tamanho doDC, a aplicação das requisições em rajadas e seu
tempo de duração, foram variáveis que formaram um ambiente que gerasse uma so-
brecarga noDC. Destemodo, impossibilitando omapeamento das requisições de to-
das as requisições submetidas no tempo específico. A quantidade de requisições que
forammapeadas é inferior a quantidade de requisições que foram postergadas, acar-
retando no surgimento de um segundo gargalo no sistema, fazendo com que a quan-
tidade de requisições postergadas crescesse rapidamente.

Complementando a análise, os valores de footprint damemória e deCPUdos
servidores são sintetizados na Tabela 8. Através da análise do footprint é possível ob-
servar que as requisições submetidas ao escalonador ocupam uma proporção maior
deCPU frente aos recursosdememória. A alteraçãodadistribuiçãodepesosnãoafeta
o footprint observado durante a aplicação do primeiro conjunto (Conjunto 1) de re-
quisições, uma vez que todas as requisições sãomapeadas na sua submissão, não ha-
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Figura 20 – CDF do atraso no atendimento das requisições para o Conjunto 2.

vendo nenhuma iteração na qual o DC ficasse sobrecarregado. Porém, quando o DC
fica sobrecarregado (Conjunto 2), é necessário a postergação de algumas requisições,
impactando alterações no footprint ao se alterar a distribuição de pesos. Ao conside-
rar a função objetivo de consolidação, é constatado que a aplicação do escalonador
utilizando um peso maior para fragmentação consegue diminuir o número de ser-
vidores ativos do DC enquanto busca reduzir a quantidade de recursos ociosos nos
servidores já ativos (indicado pelo footprint).

Requisições fat-tree Configuração AHP Footprint CPU Footprint RAM

Conjunto 1
k = 20

Padrão 53,82% 20,18%
Consolidação 53,82% 20,18%

k = 44
Padrão 5,05% 1,90%
Consolidação 5,05% 1,90%

Conjunto 2
k = 20

Padrão 97,37% 35,54%
Consolidação 98,71% 36,03%

k = 44
Padrão 98,57% 36,03%
Consolidação 98,89% 36,17%

Tabela 8 – Comparação do Footprint de RAM e CPU.

Por fim, o tempo de computação necessário para alocar um conjunto de re-
quisições é sensível a ocupação do DC, representado pelas métricas de footprint e
fragmentação. Uma vez que o DC esteja com o footprint próximo de 100%, o escalo-
nador podenão conseguirmapear todas requisições nos servidores, fazendo comque
algumas requisições sejampostergadas. Este fato é apresentado através da Tabela 9, a
qual apresenta a comparação do tempomédio necessário para escalonar os dois con-
juntosde requisiçõesdefinidos, noqual o conjuntode requisições que sobrecarregam
oDC (Conjunto 2), necessita de um tempo de computação superior para amesma to-
pologia quando comparado ao tempo para alocar o conjunto de requisições que não
sobrecarregam oDC (Conjunto 1).



71

Requisições fat-tree Tempo Total Tempo Individual

Conjunto 1
k = 20 300mi n 0,01s
k = 44 1250mi n 0,05s

Conjunto 2
k = 20 2550mi n 0,17s
k = 44 5400mi n 0,25s

Tabela 9 – Tempo de execução do escalonador nos cenários analisados.

4.2.2 Análise de Rede e Contêineres

A análise de rede possui o objetivo de investigar o comportamento do escalo-
nador ao realizar a alocação conjuntade contêineres e suas redes virtuais ,otimizando
os objetivos descritos na Seção 3.2. Para isto, são utilizadas asmétricas de utilidade de
requisiçãoU (i ), de utilidade de redeU (i j ), atraso das requisições, fragmentação dos
enlaces e da rede. A avaliação considera umDChomogêneo composto por servidores
com 24 núcleos, 256 GB RAM e interconectados por uma topologia Fat-Tree de tama-
nho k = 20 e todos os enlaces possuem 1Gbps de largura de banda. Um conjunto de
6.000 requisições foram submetidas ao escalonador, cada uma sendo composta por
4 contêineres executando até 250 eventos. Para compor uma requisição, até 50% dos
contêineres de uma única requisição são agrupados em pods, enquanto os requisi-
tos de largura de banda entre um par de contêineres é configurado em até 50Mbps,
representando uma aplicação com alto requisito de rede.

Para analisar a qualidade do escalonamento foram realizadas comparações
com os algoritmos Best Fit (BF) eWorst Fit (WF) em cada um dos cenários de pesos
modeladosnaSeção3.7.Os resultados são sumarizadosnaTabela10enasFiguras21e
22, apresentandoosdadosde tempodeexecução,utilidadede requisiçõese rede, apli-
caçãodeatrasoemrelaçãoa fragmentaçãodoDCea fragmentaçãodoDC, respectiva-
mente. A Figura 21 representa no eixo X a quantidade de fragmentação de rede doDC
(i.e., fragmentação da largura de banda doDC), enquanto o eixo Y exibe o atraso apli-
cado em cada requisição submetida ao escalonador. Os resultados apresentam que
os algoritmosmulticritérios possuemuma pequena variação no atraso da requisição,
agrupando os dados em altos percentuais de fragmentação. Por sua vez, o algoritmo
BF impõe maiores atrasos as requisições, resultando em um pequeno percentual de
fragmentação, abaixo de 30% da fragmentação de rede. O WF e BF geram longas filas
de requisições, impactando diretamente no tempo computacional total necessário
para realizar o escalonamento das requisições dos usuários.

Entretanto, a análise isolada da Figura 21 é insuficiente para apresentar com
precisão o comportamento do escalonador, desta forma a qualidade dos valores deve
ser interpretada através de uma análise cruzada entre a Tabela 10 e as Figuras 21 e 22.
Osmelhores resultados são aqueles que apresentamomenor tempo de alocaçãomé-
dio mantendo os valores de fragmentação da rede e dos links do DC baixos. Conse-
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Algoritmo Cenário # Eventos Tempo de Alocação
Médio (s) U (i j ) U (i )

BF - 2.462 79,38 100% 96,89%

WF - 1.007 47,80 100% 99,41%

AHP
Flat 949 9,45 100% 98,22%
Agrupamento 936 7,51 100% 99,10%
Rede 928 6,90 100% 98,41%

Topsis
Flat 894 3,67 100% 98,85%
Agrupamento 916 3,84 100% 99,01%
Rede 892 3,48 100% 98,94%

Tabela 10 – Tempo de execução, utilidades de enlaces e rede para BF, WF, AHP e TOPSIS.
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Figura 21 – Fragmentação da rede do DC.
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quentemente, é possível observar que apesar dos métodos AHP e TOPSIS possuírem
uma fragmentação superior ao encontrado nosmétodos BF eWF, osmétodosmulti-
critérios apresentam tempos de alocação médio das requisições inferior a 10 segun-
dos, apresentando a eficiência destes algoritmos em realizar o escalonamento redu-
zindo o tempo de escalonamento em até 22 vezes, enquanto obtém um aumento na
fragmentação de nomáximo 2 vezes.

Ao analisar a utilidade da requisição (Tabela 10), os algoritmosmulticritérios
realizamoescalonamentodas requisiçõespriorizandoacombinaçãoentreos requisi-
tosmáximosemínimosdos contêineres, resultandonoaumentodonúmerode requi-
sições alocadas no DC. Em contraponto, o WF tende a alocar o valor máximo das re-
quisições, enquanto oBF fornece os valoresmínimos requisitados. Enquanto os algo-
ritmos multicritérios aumentam o número de contêineres no DC reduzindo o atraso
total das requisições, a fragmentação de rede apresenta um comportamento similar
com o algoritmoWF, exibido na Figura 22. Enquanto isso, o BFmantém a fragmenta-
çãoda redepequenadevidoaos longosatrasos aplicadosnas requisições.Desta forma
é possível observar que os algoritmosmulticritérios apresentammelhores resultados
de consolidação ao comparar comoWF eBF, devido a sua capacidade de alocarmais
recursos no DC mantendo a fragmentação similar ao WF. Ainda, ao analisar o com-
portamento do escalonador ao aplicar diferentes cenários de pesos, é possível con-
cluir que o cenário de rede apresenta melhores resultados. Pois ambos os métodos
multicritérios apresentampercentuaisde fragmentaçãode redepróximosaosobtidos
pelo cenário de agrupamento, e possui umamédia de alocaçãomenor que os demais
cenários.

4.3 CONSIDERAÇÕES PARCIAIS

Através das análises apresentada neste capítulo, foi possível constatar o de-
sempenho computacional do escalonador e comparar a qualidade da alocação das
requisições com os algoritmos BF e WF. Através da análise de escalabilidade é possí-
vel concluir que o desempenho do escalonador depende diretamente do tamanho do
DC e do conjunto de requisições. Ainda, é constatado o limite dememória que a GPU
possui, fazendo comque seja necessário aplicar técnicas para redução da quantidade
dedadosnamemória (e.g., trocaraprecisãodedouble parafloat), alémdareutilização
de vetores e estruturas. Apartir dos resultadosobtidos, foi constatadoqueodesempe-
nhodo escalonador é afetadonão somente pelo tamanhodo conjuntode requisições,
mas também pelo comportamento em que estas são submetidas.

Ao comparar o comportamento do escalonador para realizar o mapeamento
dos contêineres e redes virtuais e somente o mapeamento de contêineres, é possível
concluir que ao considerar as redes virtuais na tomada de decisão do escalonador,
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uma sobrecarga é aplicada, afetando não somente o tempo de execução do escalona-
dor e o atraso aplicado às requisições, mas também a utilização do DC, aumentando
a quantidade de recursos ociosos. Logo, é notável a necessidade de ferramentas que
utilizem os dados de rede para realizar o escalonamento conjunto de contêineres e
redes virtuais.
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5 ANÁLISE EXPERIMENTAL COMREQUISITOS TEMPORAIS

Neste capítulo são apresentadas as análises temporais do escalonador pro-
posto. A fimde analisar o comportamento do escalonador emdiferentes perspectivas
sobre o escalonamento sem e com ressubmissão, foram realizados 2 experimentos, a
análise de qualidadedo escalonamento temporal com termino antecipado e limite de
execução (deadline), e a análise de qualidade do comportamento das ordenações das
requisições dos usuários.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O Easy Backfilling é um algoritmo de escalonamento amplamente utilizado
emescalonadores (e.g., IBM, CTC SP2, HPC2N, KTH, LLNLThunder) devido a simpli-
cidade de implementação e garantir que todas as requisições sejam verificadas (i.e.,
evita starvation das requisições) enquanto busca reduzir a quantidade de recursos
ociosos do Data Center (DC) (CARASTAN-SANTOS et al., 2019). Deste modo, as aná-
lises apresentadas neste capítulo comparam os resultados obtidos pelo escalonador
comoalgoritmoEasyBackfilling, utilizandoduaspolíticasdistintasdeescalonamento,
de consolidação e de disponibilidade.

Ainda, as análises otimizam os objetivos descritos na Seção 3.2, utilizando as
métricas de utilidade de requisiçãoU (i ), de utilidade de redeU (i j ), atraso das requi-
sições, fragmentação dos enlaces e da rede. As avaliações consideram umDC homo-
gêneo composto por servidores com 24 núcleos, 256 GB RAM e interconectados por
uma topologia Fat-Tree de tamanho k = 12 e todos os enlaces possuem 1Gbps de lar-
gura de banda.

Comoobjetivodeabstrair asnecessidadesdosusuáriosdoDC,oartigo (MAR-
CONDES et al., 2016) apresenta a configuração de um conjunto de aplicações que
possuemdiferentes requisitos de largura de banda, enquanto os autores (IMDOUKH;
AHMAD; ALFAILAKAWI, 2019) apresentam as configurações de vCPU e RAM de apli-
cações amplamente utilizadas em DCs. Com o objetivo de modelar um conjunto de
requisições fiel ao utilizado pelos usuários, as configurações de vCPU, RAM e largura
debanda foramsumarizadosnaTabela 11.Destemodo, foimodeladoumconjuntode
35.000 requisições que foram submetidas ao escalonador, cada requisição é composta
por 4 contêineres, executando até 200 eventos. Ainda, os contêineres foram gerados
através de uma distribuição uniforme de acordo com as configurações apresentadas
na Tabela 11.

A análise de qualidade tem o objetivo de apresentar as diferenças entre uti-
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vCPU RAM Largura de
Banda

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 0,16Mbps

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 5,09Mbps

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 0Mbps

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 0,71Mbps

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 4,08Mbps

[0,1;1] [25Mb, 1.000Mb] 2,95Mbps
Tabela 11 – Composição dos contêineres.

lizar o método com e sem ressubmissão, a Seção 5.2 demonstra o impacto sobre a
utilização e fragmentação nos recursos do DC e no slowdown das requisições. Além
da presença de diferentes métodos de escalonamento, é imprescindível o escalona-
dor ser capaz de realizar diferentes ordenações das requisições de usuário de acordo
com a necessidade do DC. Para tanto, o experimento descrito na Seção 5.3 compara
o comportamento do escalonador através de 7 filas de ordenação, conforme apresen-
tado na Seção 3.5.

O escalonador e um simulador de eventos discretos foram desenvolvidos na
linguagem de programação C++, utilizando o compilador GCC v 8.3 e CUDA V 10.2.
Ainda, o ambiente utilizado para realizar as análises consiste em uma GPU NVIDIA
RTX 2080T I (11GB)hospedadaporumamáquina comumprocessador Intel i 7−8700K

com 32GB de RAMDDR4 (3200MHz) executando GNU/Linux Archlinux 5.1.7.

5.2 ANÁLISE DE RESSUBMISSÃODE TAREFAS

A análise de ressubmissão possui o objetivo de analisar o comportamento do
escalonador ao alterar o método de ressubmissão utilizado pelo escalonador, sendo
realizada em 3 etapas apresentadas na Tabela 12. Todas as etapas utilizam a configu-
ração de requisições apresentada no Capítulo 5, porém atributos adicionais em cada
requisição são adicionados, simulando os diferentes comportamentos dos usuários.
As figuras apresentas nesta análise representam a distribuição acumulada dos dados
obtidos, o eixo X representa o valor em percentual da métrica analisada, enquanto o
eixo Y representa o percentual acumulado.
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Etapa Descrição

Padrão Requisições simples, sem parâmetros adicionais.

Tempomáximo As requisições abstraem a necessidade do usuário possuir
um tempomáximo para executar uma aplicação.

Tempomáximo e
término antecipado

As requisições abstraem a intervenção do usuário durante
a execução de uma aplicação, permitindo assim que sua
execução seja interrompida, além de possuírem um tempo
máximo para executar suas atividades.

Tabela 12 – Etapas da análise de Ressubmissão de Tarefas.

5.2.1 Etapa Padrão

A etapa padrão realiza a comparação dos métodos sem e com ressubmissão
utilizandoaconfiguraçãopadrãode requisições semutilizar atributosadicionais. Esta
etapa tem o objetivo de apresentar as diferenças entre os métodos em um cenário,
no qual o usuário não realiza ativamente ações sobre as requisições e não possui um
tempo limite para a execução de sua tarefa. A Figura 23 apresenta o comportamento
dos algoritmos através de 4 métricas, footprint da largura de banda (Figura 23a), a
fragmentação de enlace (Figura 23b), footprint de vCPU (Figura 23c) e slowdown (Fi-
gura 23d).

Osdadosdemonstramque todosalgoritmosapresentamumadiferençasigni-
ficativa nos resultados ao alterar ométodo de escalonamento utilizado, no qual omé-
todo com ressubmissão apresenta melhores resultados. Este comportamento acon-
tece devido a tentativa de remapeamento que é realizada por cada requisição, per-
mitindo com que as requisições utilizem omáximo de recursos possíveis, reduzindo
assim, a quantidade de recursos ociosos. Em contrapartida, ao utilizar ométodo sem
ressubmissão, não há um limite temporal estabelecido para o mapeamento das re-
quisições, fazendo com que todas as requisições sejammapeadas no DC.

Ao analisar o desempenho entre os algoritmos, o método AHP apresenta re-
sultados superiores ao Easy Backfilling em todas as métricas. Devido a característica
de realizar os mapeamento considerando diversos objetivos a serem otimizados, o
método AHP reduz também a diferença entre os resultados obtidos entre osmétodos
sem e com ressubmissão. O Easy Backfilling com política de consolidação (i.e., redu-
zir a quantidade de servidores ativos no DC) apresenta resultados inferiores ao Easy
Backfilling com política de disponibilidade (i.e., distribuir as requisições entre os ser-
vidores do DC).
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Figura 23 –Métricas do escalonador commétodo sem e com ressubmissão.

5.2.2 Etapa de TempoMáximo

A etapa de tempomáximo contempla os usuários que possuem tempo limite
para a conclusão de sua tarefa, este comportamento é representado pelo atributo de-
adline. Para isto, este atributo foi adicionado ao conjunto de requisições, sendo con-
figurado para cada requisição de forma aleatória entre o intervalo [0,7×pr ocI , pr ocI ].
O comportamento do escalonador é apresentado nas Figuras 24a, 24b, 24c, 24d.

Os resultados apresentamuma redução na diferença entre osmétodos com e
sem ressubmissão. Este comportamento acontece devido a existência do tempomá-
ximo para omapeamento ser realizado em cada requisição, reduzindo o intervalo de
busca temporal do escalonador no intervalo [s(t ), deadl i ne I ]. Ao analisar o desem-
penho dos algoritmos, o método Analytic Hierarchy Process (AHP) se destaca no ma-
peamento das requisições. O algoritmo Easy Backfilling compolítica de consolidação
obteve melhores resultados ao se comparar com a primeira etapa da análisa, conse-
guindo obter um resultado próximo ao AHP na métrica de fragmentação de enlace e
superior a métrica de slowdown.

5.2.3 Etapa com TempoMáximo e Término Antecipado

Por fim, a etapa com tempomáximo e término antecipado considera o cená-
rio apresentado na segunda etapa em conjunto com a possibilidade do usuário in-
terromper a execução da requisição. Destemodo, o conjunto de requisições presente
na segunda etapa foi modificado, incluindo o atributo early, responsável por abstrair
o comportamento do usuário. Os resultados dos dados analisados são apresentadas
nas Figuras 25a, 25b, 25c, 25d.
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Figura 24 –Métricas do escalonador commétodo sem e com ressubmissão utilizando deadline.

Apesar da inclusão do novo atributos nas requisições, o escalonadormanteve
o comportamento encontrado na primeira e segunda etapas frente ao método com
e sem ressubmissão, além apresentar resultados similares dométodo AHP. Porém os
resultados apresentamuma inversão no comportamento do Easy Backfilling compo-
lítica de disponibilidade e com política de consolidação, onde o uso da política de
disponibilidade obtém resultados próximos ao método AHP na utilização dos recur-
sos (i.e., vCPUe largura de banda), porém torna-se o algoritmoque apresenta omaior
slowdown aplicado nas requisições. Entretanto, a métrica de fragmentação de enlace
apresenta umaproximidade dos resultados dos 3 algoritmos ao utilizar ométodo sem
ressubmissão.

5.2.4 Principais Considerações

Osdados obtidos demonstramqueométodoAHPapresenta resultados supe-
riores ao algoritmo Easy Backfilling com política de disponibilidade e consolidação,
independente da configuração de usuário (i.e., de acordo apresentado na Tabela 12).
Ao realizar a seleção dos servidores considerandomúltiplos recursos, o método AHP
consegue reduzir as diferenças nasmétricas entre ométodo come sem ressubmissão,
demonstrando a eficiência do método na tomada de decisão. Entretanto, indepen-
dente da política de alocação utilizada pelo algoritmo Easy Backfilling, é possível no-
tar que os resultados obtidos através dosmétodos com e sem ressubmissão divergem
emproporçãomaior do que nométodo AHP, este comportamento acontece devido a
seleção dos servidores considerar somente 1 recurso do DC.

Para complementar a análise dosmétodos come semressubmissão é impres-
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Figura 25 –Métricas do escalonador commétodo sem e com ressubmissão utilizando deadline e
termino antecipado.

cindível analisar o total de eventos executadopelo escalonadorpara realizar omapea-
mentodas requisições, aquantidadede requisiçõesdoconjuntoque forammapeadas
com sucesso noDC e o tempo de alocaçãomédio das requisições. Destemodo, os re-
sultados são sumarizadosnaTabela 13.Alémdoescalonador apresentardiferençasna
utilidade dos recursos doDC ao alterar ométodo de escalonado, é possível observar a
diferença entre as requisições mapeadas com sucesso. A diferença existente entre os
métodos é maior ao comparar o método Easy Backfilling com a política de disponi-
bilidade. O algoritmo AHP consegue na maioria dos casos alocar todo o conjunto de
requisiçõesaoutilizarométodocomressubmissão,possuindoumaperdadesomente
2,57%naquantidade de requisições aceitas ao se utilizar ométodo sem ressubmissão,
demonstrando a adaptabilidade dométodo a cenários dinâmicos de escalonamento.

5.3 ANÁLISE DE FILAS DE ORDENAÇÃO

Aanálisedefilasdeordenaçãopossui oobjetivodeanalisarocomportamento
do escalonador ao se alterar a forma comque as requisições são submetidas aomape-
amento utilizando ométodo sem ressubmissão de requisições, sendo consideradas 7

tipos diferentes de ordenação, conforme apresentado na Seção 3.5. A análise utiliza
o conjunto de requisições de acordo com o apresentado no Capítulo 5. O comporta-
mento do escalonador é apresentado na Figura 26a, 26b, 26c, 26d.

As métricas demonstram que o algoritmo Easy Backfilling apresenta uma di-
ferença significativa nos resultados ao alterar o método de ordenação utilizado, en-
quanto o método AHP apresenta pequenas alterações nos resultados ao modificar a
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Etapa Ressubmissão Algoritmo # Eventos #Requisições
Aceitas

Padrão

Sem

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 52,40%

Easy Backfilling
Consolidação 1.198 55,14%

AHP 1.198 97,05%

Com

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.359 100%

Easy Backfilling
Consolidação 1.245 100%

AHP 1.200 100%

Tempomáximo

Sem

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.201 69,58%

Easy Backfilling
Consolidação 1.201 56,49%

AHP 1.201 98,68%

Com

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.201 20,55%

Easy Backfilling
Consolidação 1.201 29,23%

AHP 1.201 99,79%

Tempo máximo e
término antecipado

Sem

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.169 45,69%

Easy Backfilling
Consolidação 1.169 59,15%

AHP 1.172 97,43%

Com

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.201 32,1%

Easy Backfilling
Consolidação 1.195 100%

AHP 1.172 100%

Tabela 13 – Sumário dos algoritmos AHP e Easy Backfilling com política de consolidação e
disponibilidade.

Figura 26 –Métricas do escalonador através das diferentes filas de ordenação das requisições.
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ordenação utilizada. É importante ressaltar que o slowdown das requisições é pouco
afetado pela alteração da ordenação, uma vez que o método utilizado de escalona-
mento é o sem ressubmissão, independente do algoritmo utilizado. Os resultados ob-
tidos pelas variantes de recursos mínimos utilizados nas ordenações são bem próxi-
mos aos obtidos pelas variantes de recursosmáximos (i.e., sqfmin = sqfmax e safmin
= saf max).

A quantidade de eventos necessários para mapear as requisições e a quanti-
dade de requisições mapeadas com sucesso são apresentadas na Tabela 14. Através
das análises realizadas, não é possível definir amelhor forma de ordenação para o es-
calonador, pois os resultados apontamque cada algoritmo apresenta uma ordenação
ótima distinta. A quantidade de eventos necessários para realizar omapeamento das
requisições não é alterado pela alteração das ordenações da fila, porém o total de re-
quisições mapeadas com sucesso é influenciado de forma direta. O algoritmo Easy
Backfilling independente da ordenação política utilizada, apresenta a ordenação spf
comomelhor alterativapara ser utilizadasnafilade requisições. Entretanto, ométodo
AHP possui baixa variação aométodo de ordenação utilizado ao analisar as métricas
doDC,porémobtendoométodo sqfmin comomelhor alternativadevidoaoaumento
no número de requisições mapeadas com sucesso.

Ordenação Algoritmo # Eventos #Requisições
Aceitas

FCFS

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 52,4%

Easy Backfilling Consolidação 1.198 52,4%
AHP 1.198 97,05%

SPF

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.196 76,03%

Easy Backfilling Consolidação 1.196 67,53%
AHP 1.198 96,25%

SAFMin

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 60,33%

Easy Backfilling Consolidação 1.197 55,77%
AHP 1.198 96,25%

SAFMax

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 60,33%

Easy Backfilling Consolidação 1.197 55,77%
AHP 1.198 96,25%

SQFMin

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 56,02%

Easy Backfilling Consolidação 1.198 57,61%
AHP 1.198 97,15%

SQFMax

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 56,02%

Easy Backfilling Consolidação 1.198 57,63%
AHP 1.198 97,15%

SDAFMin

Easy Backfilling
Disponibilidade 1.198 60,33%

Easy Backfilling Consolidação 1.197 55,77%
AHP 1.198 96,25%

Tabela 14 – Sumário dos algoritmos AHP e Easy Backfilling com política de consolidação e
disponibilidade.
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5.4 CONSIDERAÇÕES PARCIAIS

Através das análises apresentada neste capítulo, foi possível constatar o com-
portamento do escalonador e comparar a qualidade da alocação das requisições com
o algoritmo Easy Backfilling com as políticas de consolidação e disponibilidade. Com
a análise de ressubmissão é possível concluir que o comportamento escalonador de-
pende diretamente dos parâmetros comportamentais do usuários (i.e., presença de
tempo limite de execução, encerrar a tarefa antecipadamente, etc), onde a cada novo
parâmetro adicionado a requisição, o comportamento do escalonador pode mudar
completamente.

A partir dos resultados, foi evidenciado que ométodo AHP consegue se adap-
tar ao cenário dinâmico do escalonamento de requisições. Entretanto, o algoritmo
Easy Backfilling começa a perder sua precisão no escalonamento a medida em que a
quantidade de atributos são inseridos nas requisições. Ainda, através da análise das
ordenaçõesdafilade requisições, épossível concluirqueoescalonadoré sensível aor-
dememque as requisições sãomapeadas noDC, afetando autilidade dos recursos do
DC, enquanto o impacto no slowdown das requisições émenor. A escolha dométodo
de ordenação utilizado pelo escalonador deve ser configurado conforme o DC, caso
DCnão possuam suas necessidades e requisitos bemdefinidos, é recomendado a uti-
lização ométodo de ordenação FCFS, pois este método apresenta resultados médios
em todos os cenários analisados. Entretanto, caso o DC tenha definido suas necessi-
dades, se faz necessário um estudo específico sobre comportamento do algoritmo de
escalonamento utilizado com diferentes filas de ordenação.



84

6 CONCLUSÃO

Os escalonadores de contêineres atuais utilizam algoritmos simples, anali-
sando poucos critérios de alocação e usualmente otimizando somente uma função
objetivo, devido a complexidade do problema (NP-Difícil). Existe um trade off en-
tre o tempo de resposta para realizar a alocação e a aproximação da alocação ótima.
Ainda, os requisitos de rede não são considerados, havendo uma falta de ferramentas
que realizem o escalonamento conjunto de contêineres e redes virtuais. Neste con-
texto, este trabalho abordou aspectos relevantes através da discussão da utilização da
abordagemmulticritério acelerada por Graphics Processing Unit (GPU) para realizar
o escalonamento de contêineres em conjunto com redes virtuais.

Apesar da complexidade computacional do problema estudado, o escalona-
dorapresentaumaquebradoparadigmaencontradona literaturaespecializada.Atra-
vés da utilização de algoritmos acelerados por GPU, o escalonador pode ser aplicado
em DCs com mais de 20.000 servidores. As análises experimentais demonstraram a
sensibilidade que os métodos multicritérios possuem frente ao problema analisado,
realizando alocações de requisições através da ponderação de diversos critérios, con-
seguindootimizarosobjetivoselencados.Tambéméapresentadoadiferençadecom-
plexidadenecessáriaentre realizaroescalonamentodecontêinereseoescalonamento
conjunto de contêineres e redes virtuais. Pormeio da abordagemhíbrida entreméto-
dos multicritérios, algoritmos de agrupamento acelerador por GPU e considerando
os recursos de rede, foi possível desenvolver um escalonador escalável que apresenta
resultados superiores aos obtidos pelos algoritmos Best Fit (BF),Worst Fit (WF), Easy
Backfilling com política de disponibilidade e consolidação.

Em suma, as principais contribuições do trabalho foram: (I) desenvolver um
escalonador de contêineres e redes virtuais; (II) desenvolver um escalonador capaz
de considerar de forma automática múltiplos critérios, sendo independente a quan-
tidade de variáveis consideradas, apresentando uma abordagemmista de algoritmos
de agrupamento emétodosmulticritérios acelerados emGPU; (III) desenvolver uma
estrutura de dados denominada Augmented Forest para realizar o mapeamento das
requisições dos usuários no DC de forma eficiente; (IV) a análise da qualidade da so-
lução encontrada durante o escalonamento dos rastros do Google Borg em um DC
com Fat-Tree (configurado com k = 44), demonstrando a aplicabilidade do escalona-
dor em cenários com elevado número de servidores, investigando a utilização do DC
e o eventual atraso total no processamento; (V) a análise de rede apresentando re-
sultados superiores do escalonador ao comparar com os algoritmos utilizados pelos
escalonadores atuais; (VI) a análise do comportamento do escalonador ao utilizar o
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método com e sem ressubmissão para realizar o mapeamento das requisições, utili-
zando 3 conjuntos de requisições, de forma a explorar o ambiente dinâmico emque o
escalonador está inserido; (VII) a análise das ordenações da fila de requisições, com-
parando o comportamento do escalonador ao utilizar 7 variantes de ordenação dos
recursos para contêineres.

Recomenda-se como trabalhos futuros a implementação de um módulo de
balanceamento de carga, permitindo otimizar os recursos já alocados no DC no de-
correr do tempo. Sugere-se também a implementação de mecanismos de tolerância
a falhas, permitindo que o escalonador se recupere de falhas graves. Ainda, expandir
a implementação escalonador para realizar o mapeamento das requisições emmúl-
tiplas GPUs.

6.1 PUBLICAÇÕES REALIZADAS

Durante o desenvolvimento da proposta, foram realizadas 5 publicações em
revistas e periódicos. O artigo (RODRIGUES; KOSLOVSKI; ALVES JUNIOR, 2018) apre-
senta um estudo sobre a seleção do provedor de nuvem computacional mais ade-
quado para a demanda de um usuário. Desta forma, através do desenvolvimento de
um sistema baseado no método AHP foram realizados análises comparando 4 pro-
vedores de nuvem, considerando a Quality-of-Service (QoS) e dos preços praticados
dos provedores. Os resultados indicam que há uma alteração na frequência de sele-
ção entre os provedores ao alterar a seleçãobaseada somente emcustos para a análise
conjunta comQoS.

Com o foco em nuvens OpenStack, a proposta do artigo (RODRIGUES et al.,
2019b)abordaodesenvolvimentodeumescalonadormulticritérioaceleradoporGPU.
O estudo propõem mudanças no fluxo de comunicação do OpenStack, tendo como
objetivo reduzir a comunicação inter-módulos, além de apresentar a arquitetura e
estratégias de escalonamento. Já, o artigo (RODRIGUES et al., 2019a) aborda o desen-
volvimento de um escalonador de contêineres em GPU utilizando o algoritmo AHP.
Foram realizadas análises 2 análises do escalonador, a análise de desempenho e de
qualidade. Deste modo, foi apresentado que o escalonador em GPU apresenta uma
quebra no paradigma encontrado na literatura especializada, permitindo que o esca-
lonador possa ser aplicado emDCs commais de 2.000 servidores.

A pesquisa realizada em (RODRIGUES et al., 2019a) apresenta o virtual in-
frastructure multicriteria allocation and migration-based broker (VIMAM). O broker
possui a função de verificar qual é o provedor de nuvem mais adequado para as ne-
cessidades do usuário, utilizando o método AHP. Após o provedor ser selecionado,
é realizado a migração da infraestrutura virtual entre o provedor atual e o provedor
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selecionado. O VIMAM considera a migração de Máquinas Virtuais (MVs), contêine-
res, switches e outros elementos de topologia. Foram realizadas 2 análises, a primeira
apresenta a validação dos diferentes cenários de qualidade para a seleção do prove-
dor mais adequado, enquanto a segunda análise demonstra a eficiência do módulo
de migração do broker. O protótipo desenvolvido é baseado em nuvens OpenStack e
Docker, permitindo amigração entre dois provedores de nuvens IaaS.

Com foco no escalonamento conjunto de redes virtuais e contêineres, o ar-
tigo (RODRIGUES et al., 2019b) apresenta um escalonador de contêineres para DCs
multiusuários. O escalonador desenvolvido utilizamétodosmulticritérios acelerados
por GPU para realizar o mapeamento das requisições no DC e o algoritmo widest
path para realizar as configurações de comunicação dos contêineres. Foram realiza-
das análises comparando o escalonador com os algoritmos encontrados nos orques-
tradoresKubernetes eDocker Swarm.Atravésdas análises, foi demonstradoque reali-
zaroescalonamento, considerandoos requisitosde rededas requisiçõesdosusuários,
é fundamental paramelhorar odesempenhodoescalonador, reduzindoaquantidade
de recursos ociosos do DC.
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